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RESUMO
Esta pesquisa apresenta o estudo sobre o mercado financeiro de Bolsa no Brasil no Seg-
mento Bovespa e BMF, observando a mecânica do envio de ordens dos ativos e a possi-
bilidade de manipulação indevida do mercado. Apresenta o desenvolvimento do mercado
de ações no Brasil, e aplicando as normas americanas de acompanhamento do mercado
financeiro para identificação de manipulação do mercado de ação. Utilizando na negocia-
ção de instrumentos líquidos e ilíquidos de ambos os mercados, avaliar a implementação
de técnicas de machine learning supervisionada e não supervisionada para identificação
de comportamentos manipulativos. O projeto uso a linguagem Python, para fazer o
manuseio, análise e apresentação dos resultados.
Palavras-chave: manipulação, Spoofing Layering, mercado, Machine Learning, Market
Data, Renda Variável, Adaboost, kMeans, Apriori
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ABSTRACT
This research presents the study on the financial market of Brazil Stock Exchange
for Bovespa and BMF segments, observing the mechanics of the sending of orders of the
assets and the possibility of manipulation of the market. It presents the development
of the stock market in Brazil and applying the American standards of financial market
monitoring to identify manipulation of the stock market. Using the flow of liquid and
illiquid instruments from both markets, evaluated the implementation of supervised and
unsupervised machine learning techniques to identify manipulative behaviors. The project
made use of the Python language, for the handling, analysis and presentation of the
results.
key-words: manipulation, Spoofing Layering, trade, Machine Learning, Market Data,
Stocks, Adaboost, kMeans, Apriori
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1 Introdução
1.1 Abertura
O Mercado de Ações está em processo de desenvolvimento e da mesma forma a sua
regulação. Importantes medidas reguladoras como a Lei Americana Dod-Frank (2016)
(SAR, 2013) tem contribuído na atualização da regularização e acompanhamento do mer-
cado.
A Lei Americana, em seu estatuto, aponta quatro possíveis situações classificadas
como Spoofing, premissas semelhantes adotadas no mercado brasileiro, pela instrução
CVM 8 em normativa publicada em 1979(CVM, 1979).
O termo disruptive trading behavior, é atualmente utilizado para descrever atividades
de negociação que criam uma falsa imagem de liquidez do mercado, profundidade no book
de negociação, ou ainda, uma condição artificial de movimento do preço, seja de aumento
ou redução, de um determinado instrumento, que não esteja aderente ao instrumento
negociado(CFTC, 2013), conforme citado, no trabalho Computational intelligent hybrid
model for detecting disruptive trading activity (ZHAI YI CAO, 2017), e primeiramente
descrito pela US Commodity Futures Trading Commission.
Este trabalho apresenta uma proposta híbrida utilizando algoritmos de Machine Le-
arning não supervisionado e também supervisionado, de forma conjunta, empírica de
acompanhamento do mercado acionário brasileiro, para identificação de manipulação por
meio de Spoofing ou Layering no envio de ofertas nos segmentos Bovespa e BMF, a partir
de informações da negociação disponibilizadas pela Bolsa Brasileira de maneira pública,
portanto, disponível a qualquer participante do mercado, agente regulador, investidor
pessoa física ou institucional do mercado de ações.
Em virtude da variedade de artigos na língua inglesa, este trabalho manterá os termos
mais utilizados em inglês sem a tradução para o português, para aproximar os dados com
base nas referências abordadas e dos termos utilizados pelo mercado.
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1.2 Motivação
O desenvolvimento de uma solução que melhore a identificação ou aponte ofertas
que possam desencadear, uma suposta manipulação de negociação no mercado de ações,
derivativos e futuros em tempo real ou quase real, sinalizando movimentos que possam ser
classificados como fraudulentos, de forma que permitissem aos reguladores e até mesmo
os investidores, nas atuações destas ocorrências, no mercado em crescimento conforme
os dados da B3 demonstram para o mercado brasileiro, proporcionariam um cenário de
maior confiança para os investidores e órgãos reguladores e as ocorrências poderiam ser
melhor documentadas e apuradas com mais agilidade.
Com uma base de investidores crescente em tamanho e heterogeneidade, maior quan-
tidade de mensagens de negociação, maior volume financeiro, e com investidores locais e
internacionais, cada vez mais ativos no mercado de ações brasileiro. Identificar padrões
regulares na negociação dos ativos torna-se um desafio, uma solução que propõe identi-
ficar os padrões de comportamento do livro de ofertas (também conhecido como Book
de ofertas, refere-se ao nome dado ao conjunto de ordens de um ativo enviados em um
dia) de cada ativo divulgado pelos canais de Market data, com o auxílio de técnicas de
Machine Learning ou Rede Neurais, e sinalizar o envio de ordens que extrapolem o padrão
de negociação do respectivo ativo negociado, pode além de tornar o mercado mais seguro
para negociar, atrair mais investidores para o mercado de ações, aumentando o nível de
profissionalismo do mercado.
1.3 Hipótese e Questões de Pesquisa
Com o aumento do número dos investidores, principalmente investidores automatiza-
dos, tornou-se necessária a maior intensidade da monitoração dos mercados. Porém as
ferramentas de monitoração e regulação ainda não acompanham o desenvolvimento dos
algoritmos e infraestruturas de negociação. As ferramentas disponibilizadas comercial-
mente, e já utilizadas pelos participantes, funcionam de maneira reativa, ou seja, a partir
da identificação de uma situação anômala, são feitas configurações de filtros nas apli-
caçõoes pelos responsáveis pelo monitoramento do mercado, nas instituições financeiras,
para identificar novas ocorrências semelhantes destas situações.
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Com base neste cenário é possível em tempo real ou quase real identificar movimentos
de manipulação do mercado financeiro de forma autônoma?
Este trabalho responde sobre a viabilidade de identificar manipulação do mercado
financeiro de ações e derivativos, utilizando Machine Learning, para auxiliar na identifi-
cação de processos anômalos, como Spoofing e Layering. Importante destacar, que esta
solução precisa ser aplicável a diferentes tipos de participantes do mercado, para que se
houver o interesse em utilizar a metodologia, as regras possam ser aplicadas e monitoradas
por todos os participantes do mercado.
1.4 Objetivos Gerais
O principal objetivo deste trabalho é identificar manipulação no mercado de ações,
a partir da identificação de padrões suspeitos, tendo para isso, como referência a norma
americana de regulação do mercado financeio.
1.5 Objetivos Específicos
Este trabalho identifica a ocorrência de padrões suspeitos de envio de ordens, que se
assemelhem a manipulação no mercado financeiro por Spoofing e Layering, como base na
definição destas práticas pela norma americana. A partir do tratamento dos dados de
negociação intra diários do Market data de ativos negociados nos mercados de BOVESPA
e BMF, com diferentes níveis de liquidez, os books de envio de ordens são recriados e ana-
lizados com técnicas de machine learning não supervisionadas e também supervisionadas
de forma complementar, para identificação destes movimentos em tempo real ou próximo
de tempo real.
Apresentar uma proposta de monitoração do mercado acionário brasileiro, do envio
de ofertas nos segmentos Bovespa e BMF, a partir de informações da negociação disponi-
bilizadas pela Bolsa Brasileira, e portanto, disponível a qualquer participante do mercado,
agente regulador, investidor pessoal física ou institucional do mercado de ações.
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1.6 Contribuições
A contribuição deste trabalho é apresentar um método autônomo de identificação de
movimentos manipulativos em instrumentos líquidos e com menor liquidez, com tempo de
resposta imediato ou com latência de segundos, com a utilização de Machine Learning, que
possa ser utilizado como ferramenta de controle do mercado, capaz de selecionar ordens
suspeitas para ativos como PETR4, DOLZ17, BEEF3 e POMO4 entre outos.
1.7 Próximos Capítulos
No capítulo 2, Mercado financeiro, é apresentada uma visão do Mercado Financeiro
Brasileiro, a partir de dados públicos disponibilizados na Bolsa de Valores do Brasil B3,
que demonstram o estágio de desenvolvimento do mercado.
O capítulo 3, Revisão da Literatura, é apresentado uma revisão dos principais artigos
que implementam técnicas de machnie learning na análise do mercado financeiro. São
apresentados trabalhos com técnicas diversas e de diferentes fontes.
O capítulo 4, Dados de Pesquisa, é apresentado a fonte dos dados de pesquisa, de-
monstrando a estrutura do dado original e a forma como o dado é disponibilizado.
O capítulo 5, Metodologia de Pesquisa, é apresentada a metodologia de pesquisa,
como o dado é preparado e as técnicas utilizadas para análise do dado para identificação
de manipulações no mercado financeiro.
O capítulo 6, Resultados, são apresentados os resultados obtidos a partir da implemen-
tação da técnica apresentada na metodologia em dados reais de negociação, com ativos
líquidos e não líquidos dos mercados de BOVESPA e BMF.
O capítulo 7, Conclusão, apresenta as conclusões dos resultados achados na pesquisa e
o capítulo 8, Trabalhos Futuros, são apresentadas as oportunidades de continuação deste
trabalho.
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2 Mercado Financeiro
O mercado de ações brasileiro hoje possui um portifólio de investimento muito diver-
sificado tanta pela distribuição do tipo de ações e futuros, quanto a composição dos tipos
de investidores. Analisando a base de dados de investidores inscritos na bolsa brasileira
B3, disponibilizado no site da empresa, é observado um crescimento na quantidade de
novos investidores e na distribuição dos mesmos por idade, sexo e facha etária, segundo
o histórico do perfil de investidores na bolsa. Os investidores pessoa física aumentaram
30% entre os anos de 2007 e 2017. Expandindo o período de análise na base de clientes
da B3, de 2002 a 2018, (informação pública disponibilizada pela B3, bolsa do Brasil em
seu site, e sendo o período de 2018 contabilizado até o último dia útil de Julho de 2018),
o aumento é muito mais expressivo, pois registra um crescimento maior que 600%.
Tabela 1: Evolução dos investidores na bolsa
Fonte:B3, Market Data: Histórico Pessoas Físicas. Financeiro, São Paulo, 08/2018 B3
(2018a).
Adicional ao aumento da base de investidores por tipo pessoa física é importante
destacar o perfil heterogêneo da composição do mercado de ações brasileiro. Embora não
tenham sido encontras pesquisas acadêmicas, que expliquem o porquê do maior interesse
dos investidores pessoa física no mercado de Bolsa nos últimos anos, e dados de pesquisas
ou bases científicas que discriminem o nível de formação dos investidores, os dados públicos
de 2018 da Bolsa B3, extraídos de sua base de cadastro de comitentes, discrimina a
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quantidade de contas por faixa etária.
Tabela 2: Investidores por faixa etária
Fonte:B3, Market Data: Histórico Pessoas Físicas. Financeiro, São Paulo, 08/2018 B3
(2018a)
Acompanhando a composição do cenário de investidores no mercado de ações brasi-
leiro, é observado nos dos históricos da B3, o maior volume do mercado de ações, quanti-
dade de ordens de compra e venda de ações, é feito pelos investidores estrangeiros que já
possuem mais de 50%(50.5% com base até o último dia útil do mês de Julho de 2018).
Apesar de observamos um grande aumento na base de investidores pessoa física, como
demonstrado, este signifia em volume de ações negociados, apenas a 4o posição do ranking
com apenas 11.4% do volume negociado.
Figura 1: Tipo de investidor por Ano
Fonte:B3, Market Data: Histórico Pessoas Físicas. Financeiro, São Paulo, 08/2018 B3
(2018a).
O mercado financeiro de Bolsa tem aumentado em volume financeiro, quantidade de
investidores e cada vez mais globalizado devido o movimento de unificação ou tentativa de
unificação entre bolsas, mesmo algumas vezes impedido por órgãos reguladores (LEISING,
2017). A adoção de protocolos eletrônicos de negociação padronizados ou semelhantes,
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permitem a negociação de forma automatizada em diferentes segmentos de mercados e di-
ferentes bolsas no mundo, também contribui para o processo de automação da negociação
ser mais dinâmico.
Na pesquisa feita nos principais sites de pesquisa científica, não foram identificados
trabalhos acadêmicos específicos que reportam ou citam o nível de globalização dos inves-
tidores ou assets que investem em Bolsa, nem a quantidade de investidores estrangeiros.
Pois além de não haver a disponibilidade desta informação em algum órgão regulador
de maneira pública, muitos investidores internacionais não divulgam estes dados como
forma de manter a confidencialidade sobre a diversificação de seus investimentos, ren-
tabilidade de seus produtos e mitigar a concorrência. Entretanto, tomando como base
os dados públicos disponibilizados no site da B3, o aumento de investidores estrangei-
ros na bolsa brasileira aumentou em relação a 2010, partindo de uma participação local
de aproximadamente 30% para mais de 50%,(B3, 2018a). Período de implementação da
plataforma de negociação Platform Trading System BMFBOVESPA (PUMA), que teve
como origem uma parceria entre a BMFBOVESPA no Brasil e a Bolsa de Chicago CME.
(BITTENCOURT, 2017b),(BITTENCOURT, 2017a),(B3, 2018c),(SALIM, 2011).
2.1 CVM
Como autarquia e regulador do mercado de ações, a Comissão de Valores Mobiliários
(CVM), tem com papel determinante a regulação do mercado. Porém caso um investidor
ou participante sintam-se fraudado, injustiçado em decorrência de alguma arbitrariedade
ou dano financeiro, a CVM é responsável também por receber reclamações e conforme seu
critério interno indeferir ou abrir um processo, podendo ser um Processo Administrativo
ou Processo Administrativo Sancionador (PAS). A BSM (BM&FBOVESPA Supervisão
de Mercados) também acompanha o mercado de ações realizando auditorias periódicas
nos participantes do mercado de negociação fazendo cumprir as regulações aplicadas pela
Bolsa B3 e a CVM.
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2.2 Reguladores Internacionais
O mercado americano é regulado por dois importantes órgãos reguladores, sendo a
Securities And Exchange Commission (SEC) e U. S. Commodity Futures Trading Com-
mission (CFTC), na qual a primeira é responsável pelo controle acionário de ações (
semelhante ao segmento Bovespa) e a segunda pelo mercado de comodities (semelhante
ao segmento BMF), porém ambas com igual importância para a regulação americana.
Os órgãos reguladores como a CFTC, SEC, a European Securities and Markets Autho-
rity (ESMA) que recentemente lançou o Markets in Financial Instruments Directive (MI-
FID),(DIRECTIVE, 2017), implementou a partir de 03 de Janeiro de 2018, um novo
framework para fortalecer a proteção do investidor e melhorar o funcionamento do mer-
cado, tem trabalhado em frentes para tornar o mercado de ações mais eficiente, resiliente
e transparente(DIRECTIVE, 2017) de forma que a regulação esteja sempre atualizada
com a evolução do mercado de ações.
2.3 Condutas Anômalas
O Mercado de Ações está em processo de desenvolvimento e da mesma forma a sua
regulação. Importantes medidas reguladoras como a Lei Americana Dod-Frank (SAR,
2013) tem contribuído na atualização da regularização e acompanhamento do mercado.
A Lei Americana, em seu estatuto, aponta quatro possíveis exemplos de situações
classificadas como Spoofing, premissas semelhantes adotadas no mercado brasileiro, pela
CVM na normativa publicada em 1979(CVM, 1979).
O termo ’disruptive trading behavior’, é atualmente utilizado para descrever ativi-
dades de negociação que criam uma falsa imagem de liquidez do mercado, profundidade
no book de ofertas, ou ainda, uma condição artificial de movimento do preço, seja de
aumento ou redução, de um determinado instrumento, que não esteja aderente ao instru-
mento negociado(CFTC, 2013), conforme citado, no trabalho Computational intelligent
hybrid model for detecting disruptive trading activity(ZHAI YI CAO, 2017), e primeira-
mente descrito pela US Commodity Futures Trading Commission.
A manipulação no mercado acionário é prevista e descrita pelos principais órgãos re-
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guladores do mercado financeiro, para evitar que alguém possa utilizando-se ou não de
informação privilegiada, ou mesmo de subterfúgios tecnológicos, financeiros ou operacio-
nais tentar ou distorcer dados de negociação para obter vantagem indevida.
Usar ou implementar, qualquer forma de conexão de compra ou venda de qualquer
ativo registrado na Bolsa, adotar dispositivo manipulativo ou enganoso, ou mesmo qual-
quer artifício em contravenção com as regras e regulações da SEC prescritas como neces-
sárias ou apropriadas pelo interesse público ou para proteção pelos investidores. (SEC,
2017) O estatuto da SEC 10b-5 ainda destaca o emprego de dispositivos fraudulentos ou
manipulativos, como segue:
É considerado ilegal qualquer pessoa, diretamente ou indiretamente, munido de qual-
quer subterfúgio que interfira no fluxo de envio de ofertas.(SAR, 2013)
Similar instrução atualizada com a negociação eletrônica e efetivamente reguladora
para o mercado também foi incluído na lei Dodd-Frank (Dodd-Frank Wall Street Reform
and Consumer Protection), lei está implementada no ano de 2010 como resposta à crise
financeira de 2008. Nomeada desta maneira, devido aos dois principais representantes
U.S. Senator Christopher J. Dodd and U.S. Representante Barney Frank. (CFTC, 2013),
(INVESTOPEDIA, 2017), (MONTGOMERY, 2016). Deve ser considerado ilegal qual-
quer pessoa, direta ou indiretamente, no uso ou emprego, ou mesmo tentativa de usar
ou empregar, em qualquer conexão de negociação de um instrumento de bolsa, qualquer
dispositivo de manipulação ou enganoso ou mesmo artifício, em contravenção de qualquer
regra ou regulação de acordo com CFTC promulgada no mínimo 1 ano antes de 21 de
julho de 2010. (SAR, 2013), (MONTGOMERY, 2016). Em adição estas proibições rela-
cionadas a manipulação, a lei Dodd-Frank adicionou uma orientação específica ao uso de
spoofing e outras práticas utilizadas no mercado de futuros e comodities. Deve ser con-
siderado ilegal qualquer pessoa que empregue qualquer negociação, prática ou conduta
contra as regras:
(A) Violar as ofertas de compra e venda
(B) Demonstrar intencional ou imprudente descuido para a execução de negócios
durante o período de negociação,
(C) É caracterizado como, ou comumente conhecido pelos operadores como Spoofing
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(enviar ordens de compra e vendas com a intenção de cancelar a oferta antes da execução).
A comissão também prove em seu estatuto, quatro possíveis exemplos de situações
passíveis na ocorrência de Spoofing, sendo:
i. Submeter ou cancelar ofertas para sobrecarregar o sistema de cotação
ii. Submeter ou cancelar ofertas com a intenção de atrasar a execução de outros trades
iii. Submeter ou cancelar múltiplas ofertas para criar a aparência de uma profundidade
de book que não é real.
iv. Submeter ou cancelar ofertas com a intenção de criar movimentos artificiais de
preço de aumento ou redução. (SAR, 2013)
No Brasil, de acordo com a ICVM 8 (Instrução número 8 da CVM de 08/10/1979),
condições artificiais de demanda, oferta ou preço de valores mobiliários são aquelas criadas
em decorrência de negociações pelas quais seus participantes ou intermediários, por ação
ou omissão dolosa provocarem, direta ou indiretamente, alteraçc˜es no fluxo de ordens de
compra ou venda de valores mobiliários. (CVM, 1979)
A CVM, órgão regulador brasileiro, em parceria com BSM (BM&FBOVESPA Super-
visão de Mercados) encerraram em Maio de 2017, um processo administrativo instaurado
para apuração de indícios de infrações cometidas por uma Corretora Brasileira, sobre
práticas duvidosas iniciadas em 2015 e que se repetiram até o início de 2016, em razão
da apuração de dados de negociação que comprovaram a manipulação de mercado, com
o real interesse de obter vantagem indevida no envio de ofertas.
O envio de ordens no mercado, com o intuíto de gerar uma liquidez irreal momentânea
ou mesmo a submissão de ordens, sem o real interesse em negociar é considerado uma
prática de manipulação do mercado, chamada Spoofing.(SAR, 2013)
Porém qual o prejuízo deste comportamento manipulativo? Assumindo que o respon-
sável pelo spoofing ou layering obtenha sucesso, ele induz os participantes a comprar ou
vender uma ação por preço mais generoso do que o praticado caso a ordem proveniente
do spoofing não estivesse disponível no book de oferta do instrumento. Este movimento
reduz o lucro do mercado e pode levar a algum investidor a remover uma oferta normal a
fim de aumentar ou diminuir o spread de um ativo.
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3 Revisão da Literatura
A identificação da análise de fraude na negociação eletrônica em bolsa, possui várias
linhas de pesquisa em diversos países, buscando a criação de um processo autônomo para
análise de movimentos anômalos do mercado financeiro, que denotem manipulação no
mercado ou fraude.
Um dos principais desafios para a realização deste trabalho de pesquisa é o acesso aos
dados de negociação. Pois por possuírem dados de clientes, as instituições do mercado
financeiro, por questões legais de proteção ao investidor possuem restrições para divulgar
os dados. As concessões de acesso são geralmente restritas a instrumentos específicos e a
dados manipulados para preservar a integridade dos investidores.
Outro fato importante de consideração na análise do mercado financeiro, é decorrente
de análises internas das instituições para identificação de manipulação demandado pelos
reguladores e que por questão de confidencialidade legal, são mantidos em sigilo. As
situações de fraude não são públicas dificultando a comparação com os resultados otidos
pelos trabalhos acadêmicos.
A restrição aos dados pode restringir a abrangência da solução proposta a um mercado
específico, segmento ou Bolsa de um determinado país, em virtude da disponibilidade de
dados.
3.1 Linhas de pesquisa de manipulação do mercado financeiro de
ações
Os pioneiros a trabalharem com manipulação do mercado financeiro, classificaram três
tipos de manipulação: manipulação baseada em atividades ilícitas, manipulação baseada
em informação e a manipulação na negociação (SUN XIAO-QIAN ; SHEN, 2017), (LE-
ANGARUN POJ TANGAMCHIT, 2016), (JARROW, 1992), conforme citado no trabalho
Detecting anomalus traders using multi-slice network anlysis(SUN XIAO-QIAN ; SHEN,
2017), mencionando esta classificação cita o trabalho de D. Allen de 1992.
Porém no trabalho da University of Chinese Academy of Sciences, Beijin, China,
apresenta com os dados disponibilizados pela Bolsa de Shanghai Stock Exchange and
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Shenzhen Exchange de 2004, cabe observar que o trabalho da Universidade de Beijing é
de 2016, doze anos de diferença, neste trabalho é proposto o uso de multi-slice network
para investigar o comportamento de cada investidor durante vários dias, construindo para
cada ação/papel um multi-slice trading network. Segundo os resultados apresentaram 42
instrumentos não negociados e 8 instrumentos negociados na bolsa da China. Apesar
dos resultados apontados, o tipo de instrumentos e a maneira como os instrumentos são
negociados, liquidez e volume de mensagens não são apontados no trabalho, ficando difícil
identificar a confiabilidade para reproduzir este método em outros tipos de ativos. Outro
destaque no trabalho não apontado é a data dos dados, por possuírem muito tempo em
relação ao estudo (2004 para 2016), a forma como os instrumentos eram negociados para
hoje pode ter alterado.
Uma abordagem estatística dada pelo trabalho, Statistical properties of trading ac-
tivity in Chinese Stock Market(SUN X. CHENG, 2010) de 2010, analizou os dados de
2004 da bolsa chinesa, aplicando modelos estatísticos para avaliar a distribuição das or-
dens, neste trabalho de Universidade Chinesa de Beijing, não apresenta a natureza dos
instrumentos estudados, além de não apresentar quais foram os dados identificados.
Uma particularidade pertinente aos dois trabalhos mencionados, é qual a base de
comparação para classificar uma manipulação no mercado financeiro, pois é necessário ter
uma perspectiva regulamentar para fazer esta identificação.(SEC, 2017),(SAR, 2013).
Fazendo um paralelo com a proposta deste trabalho, esta pesquisa procurar identificar
as anomalias do fluxo de ordem dentro do fluxo de ordens de cada instrumento. Apre-
sentando primeiramente o fluxo de mensagens de cada instrumento e como o método se
adapta a cada ativo.
Apesar do trabalho de Detecting Anomalous Traders de Sun (SUN XIAO-QIAN
; SHEN, 2017), observar, que a maioria das pesquisas adota um framework de aprendiza-
gem de máquina supervisionada, no qual modelos de identificação são treinados usando
transações as quais são préviamente classificadas ou devem ser cuidadosamente selecio-
nadas por alguém como anômalas ou normais num primeiro momento, porém é muito
difícil obter estes dados categorizados de maneira pública pelas instituições financeiras.
O trabalho Computational Inteligent Hybrid Model(ZHAI YI CAO, 2017), apresentou
um modelo híbrido utilizando Support Vector Machine (SVM) e Hidden Markov Model
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(HMM) para identificar disruptive trading activities. Este trabalho, apresentou uma uti-
lização de Machine Learning, com um algoritmo supervisionado para identificação de um
padrão de envio de ordem.
O termo citado neste trabalho(ZHAI YI CAO, 2017), disruptive trading behaviour
foi proposto pelo US Commodity Futures Trading Commission e agora é amplamente
utilizado pelos órgãos reguladores dos USA e EU, para descrever atividades que criam a
falsa aparência de liquidez do mercado ou mesmo profundidade do book, ou ainda uma
movimentação do preço de um ativo para cima ou para baixo, como o interesse do agressor
do mercado. Importante mencionar que este termo é adotado, pois qualquer identificação
de possível manipulação precisa ser investigada no fórum legal para ser comprovada a real
natureza da manipulação da operação.
Esta proposta de solução híbrida, foi proposta para ser utilizado de forma online,
utilizando o processo de SVM para identificar as ordens que possuam alguma característica
diferente em relação aos dados observados, e uma segunda etapa utilizando a cadeia de
Markov, examinando o contexto de relacional do sequenciamento das ordens e se a mesma
difere das características podendo ser caracterizada ou não como manipulativa.
Os pesquisadores, analisaram os instrumentos APPA (APPLE), GOOG(Google), INTL
(Intel) e MSFT(MICROSOFT), que são todos instrumentos líquidos na bolsa da NAS-
DAQ, porém não são reportados resultados para instrumentos não líquidos. O algoritmo
SVM é um algoritmo supervisionado de Machine Learning e as situações consideradas anô-
malas, não apresentam um detalhe mais claro no trabalho. Porém a curva ROC (Receiver
Operating Characteristic Curve) apresentada no trabalho, chama atenção pela eficiência
no aprendizado.
O modelo híbrido chinês de J.Zhai(ZHAI YI CAO, 2017), apresenta semelhanças com
o modelo híbrido deste trabalho. Pois a proposta desta pesquisa é resolver o problema
de identificação das ordens em um algoritmo também de forma faseada, sendo feita a
análise em três etapas, utilizando dois algoritmos não supervisionados para identificação
das ordens e um algoritmo supervisionado para reproduzir o reconhecimento do padrão
em tempo real no acompanhamento dos instrumentos.
No trabalho de Teema, Poj e Suttipong(LEANGARUN TEEMA ; TANGAMCHIT
POJ ; THACHAYAPONG, 2016) é apresentada uma proposta para identificação de ma-
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nipulação no mercado de ações utilizando Redes Neurais. Nesta pesquisa o escopo de
quais manipulações eram foco, são descritos com clareza, porém os resultados são limi-
tados. Os autores criaram um modelo matemático para simular o envio de ordens de
um instrumento. Esta técnica de simulação por mais abrangente, dificilmente consegue
simular todas as situações de um book real de instrumentos negociados. Os pesquisa-
dores concluem o resultado do trabalho com um índice baixo de identificação do modelo
simulado. No trabalho de Wang e Wellman, os autores criaram um processo baseado in
Zero Intelligence (ZI) e Heuristic belief learning (HBL), para criar um mecanismo para
gerar condições de spoofing e avaliar os impactos da manipulação no mercado (WANG,
2014). Martinez-Miranda, também implementaram um modelo de envio de ordens com
a característica de realizar spoofing, com o objetivo de criar um framework de mode-
lagem dos comportamentos característicos desta manipulação (MIRANDA; HOWARD,
2016). Importante observar que a proposta possui uma abordagem limitada, pois cada
instrumento contém um comportamento característico. Na linha de modelos matemáti-
cos, Benjamin e Moghdam, apresentaram uma proposta utilizando Induced Order Weight
Averaging (IOWA),(FONOONI BENJAMIN ; MOGHADAM, 2009), para extender o do-
mínio de decisões para aumentar a curacidade do trade, uma observação do trabalho, é o
potencial comercial da monitoração de manipulação no mercado financeiro.
Eun Lee e time analisaram os dados de negociação da Korea Exchange (KRX), base-
ado em um data set customizado, a partir dos dados reais de negociação. Identificaram o
envio de ordens com o objetivo de manipular o mercado, como principais apontamentos
observaram que 0,81% das ordens batiam com a definição de spoofing adotada no traba-
lho. A maior incidência destas ordens foi identificada nos papéis com maior volatilidade,
baixa capitalização do mercado, menor preço e com os papéis das empresas que possuem
menor nível de transparência gerencial com o mercado(LEE J. EUN ; EOM, 2012). A
maior parte das ordens em spoofing foram observadas na abertura do mercado e no fe-
chamento da negociação e os praticantes se beneficiaram com uma maior lucratividade.
Após a alteração das regras de negociação o número de ordens manipulativas reduziu
drasticamente, reforçando o papel da regulação e acompanhamento da negociação.
Uma citação deste trabalho é o peso da regulação no mercado de ações, pois uma vez
regulado e monitorado o mercado funciona de maneira correta, os investidores adaptam-se
a regulação para negociar. Assim como citados em outros trabalhos a dificuldade de acesso
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a base limita ou direciona a capacidade da pesquisa. O dataset disponibilizado para a
pesquisa por ser customizado, dificulta a abrangência do método na implementação com
os dados reais.
Outro aspecto importante é sobre a aplicabilidade de trabalhos realizados com base
nos dados obtidos em uma bolsa, em outra bolsa do mesmo país ou internacional, devido a
especificidade dos dados disponibilizados pelas instituições. Sun e seu time investigaram a
identificação da manipulação no mercado de ações da Bolsa da China(SUN X.-Q. CHENG,
2011), (SUN X.-Q. CHENG, 2012) e Ogut e seu time fizeram um trabalho de manipulação
de ções no mercado emergente da Istanbul Stock Exchange(OGUT M.M. DOGANAY,
2009), obtendo resultados a partir de bases delimitadas, disponibilizadas pelas instituições,
porém estes trabalhos não foram aplicados em outras bolsas para avaliar sua aplicabilidade
de forma mais abrangente.
O Modelo de Realized Trading Volatility (RTV), é um modelo de tempo real que extrai
a sequência de PV (Price Volatility) e Volume Volatility (VV) e monitora anormalidades
da volatilidade das ações no mercado acionário. No trabalho proposto os autores exploram
técnicas de Machine Learning e o algoritmo K-means é implementado para clusterizar os
dados de diferentes instrumentos da Bolsa. Os autores destacam na conclusão do trabalho
a dificuldade em monitorar as flutuações anômalas da volatilidade causadas por atividades
anormais na negociação de alta frequência e as intervenções humanas na negociação. (AI
XIAO-WEI ; HU, 2010). Outro aspecto desta metodologia é que ativos muito sucetíveis a
oscilações do mercado possuem uma volatilidade mais disforme comprometendo a acurácia
do estudo. Desta forma a possível aplicação deste método fica restrita a instrumentos com
menor oscilação de volatilidade.
O trabalho de Avraam Tsantekidis e time apresentaram uma abordagem de acom-
panhamento do mercado para identificação do melhor tipo de ordem, compra ou venda,
baseada em Convolutional Neural Network (CNN), sendo treinada a partir da série tem-
poral do book de oferta Limited Order Book (LOB) com as ordens de alta frequência
High Frequence Trade (HFT). O trabalho conclui que a utilização de CNN performou
melhor que técnicas de Machine Learning como SVM e Multi-layer Perceptron (MLP).
(TSANTEKIDIS AVRAAM; PASSALIS; NIKOLAOS; TEFAS, 2017), para gerar ordens
com o preço de mercado.
15
Porém o objetivo do trabalho de Avraam esteja relacionado a melhor previsão do
preço de um ativo, uma avaliação preditiva de preço pode auxiliar na avaliação de mo-
vimentos disruptivos. Porém o trabalho não apresenta uma avaliação histórica do ativo
para evidenciar a prática do aprendizado adotado.
As várias abordagens apresentadas neste referencial teórico, discorrem, de maneira
sútil a dificuldade de obtenção dos dados de negociação, ou mesmo quando obtidos junto
as Bolsas, são disponibilizados dados históricos muito defasados em relação a negociação
corrente, lembrando a necessidade legal e da confidencialidade do dado, comprometem a
avaliação e a contextualização do trabalho, pois a análise e resultados feitos com dados
passados ou limitados podem não refletir na identificação de ocorrências no padrão de
negociação atual, vide o cenário de bolsa do mercado brasileiro, que mudou nos últimos
anos(B3, 2018a).
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4 Dados de Pesquisa
Este trabalho utilizou o FTP(BRASIL BOLSA, ) como origem dos dados para análise.
B3 disponibiliza diariamente, após o fechamento da negociação um arquivo com todas as
ordens enviadas na data. Este arquivo é uma fonte de referência para acompanhamento
da negociação, porém estes dados não apresentam mudanças de estado dos instrumentos,
informação esta disponível no sinal de market data.
O arquivo possui informações que permitem o acompanhamento ordem a ordem, abor-
dagem esta necessária para realização deste estudo.
O dado diário disponibilizado pela B3 por segmento BMF e BOVESPA e está es-
truturado em três arquivos, sendo 1 arquivo com todas as ordens de compra do dia, 1
arquivo com todas as ordens de venda do dia e 1 arquivo com todos os negócios gerados
no dia. Desta forma para estudar o dia de negociação o pesquisador precisa trabalhar
com 3 arquivos.
Os dados dos arquivos de compra e venda são compostos pelas informações:
• Data Sessão
• Símbolo do Instrumento
• Sentido Of.Compra / Venda
• Sequência
• GenerationID
• Cód do Evento da Of.Compra / Venda
• Hora Prioridade
• Ind de Prioridade Of.Compra / Venda
• Preço Of.Compra / Venda
• Qtd.Total Of.Compra / Venda
• Qtd.Negociada Of.Compra / Venda
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• Data Oferta Compra / Venda
• Data de Entrada Of.Compra / Venda
• Estado Of.Compra / Venda
• Condição Oferta
• Corretora
O arquivo que contém todos os negócios realizados no dia por instrumento é formado
pelas informações na sequência:
• Data Sessão
• Símbolo do Instrumento
• Nr.Negócio
• Preço Negócio
• Quantidade
• Hora
• Ind.Anulação
• Data Oferta Compra
• Seq.Oferta Compra
• GenerationID - Of.Compra
• Condição Oferta de Compra
• Data Oferta Venda
• Seq.Oferta Venda
• GenerationID - Of.Venda
• Condição Oferta de Venda
• Indicador de direto
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• Corretora Compra
• Corretora Venda
Os três arquivos podem ser interligados, pelas informações do arquivo Generation ID
e Hora Prioridade (detalhamento de nanosegundos), para as ordens que geraram negócios
de forma que seja possível rastrear o fluxo das mesmas. As ordens que não agrediram
o mercado ou não foram agredidas, também são listadas e identificadas, desta forma é
possível reconstruir o book, ou fluxo de mensagens a partir do item Hora Prioridade e o
item Sequência da oferta Compra/Venda.
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5 Metodologia de Pesquisa
O processo de pesquisa deste trabalho consiste em analisar os dados de negociação
reais brutos, através da implementação de técnicas de Machine Learning não supervisiona-
dos para identificar padrões raros nas ordens e uma vez identificados treinar um algoritmo
supervisionado com estes padrões, tornando o reconhecimento dos mesmos mais fácil para
uma análise humana.
Este trabalho propõem uma solução para ser utilizada em tempo real a partir do
recebimento do sinal de market data pela Bolsa de ações, porém pela indisponibilidade
do sinal, o trabalho utilizou o histórico de negociação disponibilizado pela B3, em for-
mato clear text no diretório de FTP para utilização pública, para realizar uma simulação
do processo, sendo abordada a implementação em tempo real como etapa futura desta
pesquisa.
O dado utilizado neste trabalho para avaliação do mercado, consiste no estudo da in-
formação transacional disponibilizada pela Bolsa de Ações do Brasil B3, de forma pública
em site de FTP, que permitem simular os dados obtidos com o Market Data provido ao
mercado. As informações com o registro de todas as ordens de compra, venda e os negócios
fechados, provenientes das ordens de todos os instrumentos listados negociados na Bolsa.
No total são em média 15 milhões de transações de Bovespa e 10 milhões de transações
de BMF, disponibilizadas diariamente. Cada ordem enviada a Bolsa, possuí um registro
das ofertas de compra e venda destas transações possuíndo data e horário de cada envio,
identificador único por ordem, corretora, identificador do comprador e vendedor, preço
e quantidade. Os dados dos negócios realizados, são disponibilizados em arquivo segre-
gado e com diferente formatação, embora possua também dados das ofertas de compra e
venda, a informação se a ordem foi agressora ou agredida, se o negócio foi cancelado e se
a realização do negócio foi proveniente de um direto ou da própria negociação.
Importante destacar que estes dados não permitem descobrir a identidade do investi-
dor responsável pela ordem, apenas o fluxo real das ordens e o comportamento/impacto
das mesmas no book.
Antes da análise dos dados, é necessária uma fase de preparação da informação, di-
vidida em duas etapas. A primeira etapa foi realizar um método de quebra dos dados
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diários, separando o fluxo de negociação dos mais de 300 ativos, pois os arquivos no FTP
são disponibilizados de forma consolidada pela B3, ou seja a Bolsa consolida todas as
ofertas de compra de todos os ativos em um único arquivo, assim como os arquivos de
venda. Os dados dos negócios também são disponibilizados em um arquivo único com
todos os negócios de forma consolidada por segmento.
Na segunda etapa da preparação, os dados separados por instrumento por dia foram
compilados respeitando a ordem cronológica de data e tempo, formando um arquivo por
instrumento, montando uma série temporal com todas as ofertas de compra, venda e
negócios agrupados por segundo, registrados no mês de novembro de 2017, compondo o
fluxo de negociação ao longo deste período.
Este período, novembro de 2017, foi escolhido de maneira aleatória apenas conside-
rando que neste período não houve nenhum fato relevante como eleição, ou mudança de
plano econômico de maneira que dificultasse a análise, ou mesmo que apresentasse algum
resultado positivo ou negativo em relação ao período sazonal.
Para realização do trabalho foram escolhidos instrumentos de ambos segmentos, com
diversos vencimentos, com naturezas de negociação diferentes, como seguem:
BOVESPA: PETR4, AMAR3, BEEF3, POMO4
BMF: DOLZ17, BGIZ17, BGIX17, BGIF18
O início das análises foi feito com dois instrumentos, um de cada segmento de nego-
ciação, DOLZ17, Contrato Futuro de Câmbio de Reais por Dólar Comercial, no mercado
de BMF e PETR4, ação PN da Empresa Petróleo Brasileiro SA para o segmento de Bo-
vespa. Ambos possuem grande volume de negociação e volatilidade em seus respectivos
segmentos, de forma a avaliar se a metodologia da análise pode ser compartilhada e prin-
cipalmente aplicada para ambos os segmentos de negociação, independente da natureza
do ativo.
Em uma primeira análise, é possível identificar comportamentos bem diferentes, quanto
ao volume de mensagem e a distribuição das mesmas durante o período da amostra do
estudo (Novembro de 2017). Esta diferença no comportamento da negociação entre os
instrumentos é importante para verificar e atestar a eficiência do método em fluxos de
ofertas e características de negociação diferentes.
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Em números absolutos, a negociação de PETR4 possui um melhor ratio, ou seja, os
investidores mandam um número menor de ofertas para concretizar um negócio, enquanto
os investidores de Dólar, enviam mais ordens para realizar um negócio. O ratio denomina
a quantidade de ofertas por negócio, como segue abaixo:
Figura 2: Ratio
Na qual:
ofc = somatória da quantidade de ofertas de compra
ofv = somatória da quantidade de ofertas de venda
neg = somatória da quantidade de negócios
A fig. 3 apresenta os dados de negociação dos instrumentos, o ratio maior da Petro-
bras, demonstra que a negociação desta ação é mais efetiva.
Figura 3: Comparação entre os instrumentos
Fonte:Comparação dos dados de negociação dos instrumentos de Petrobras e Futuro de
Dólar .
Observando os aspectos da negociação de cada instrumento, é identificada a ocorrência
de eventos anômalos a negociação. Na fig. 4.a é apresentado o gráfico com o maximum
price do Futuro de Dólar, no qual é identificada a ocorrência de 3 outliers, decorrentes
do preço inserido com o valor errado, o preço muito acima do praticado no mercado
no momento, este fato foi decorrente da falha operacional no envio da ordem por um
operador. Na fig. 4.d, na análise do maximum price para a ação de Petrobras, é observado
o envio sistêmico, ou seja, mesmo preço e horário diariamente, de uma ordem com o preço
muito alterado, fora do preço de mercado é inserida pelo mesmo participante, apenas
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Figura 4: Comparativo detalhado entre os instrumentos
Fonte:Comparação dos dados de negociação dos instrumentos de Petrobras e Futuro de
Dólar.
com o intuito de fazer um teste em produção, no início das negociações. A tendência do
movimento de preço é feita pelo acompanhamento do preço negociado, é observado na fig.
4.b para os negócios fechados de Dólar Futuro e na fig. 4.e, o valor do preço no fechamento
do negócio para a ação da Petrobras, é possível acompanhar o comportamento do preço
dos negócios realizados corretamente em relação a distorção dos outliers.
Como referência financeira, e de maneira comparativo neste trabalho, apresentamos
o preço versus a quantidade dos negócios realizados na figs. 4.c para o Dólar Futuro
e 4.f para ação de Petrobras. Este gráfico demonstra o comportamento diferente dos
instrumentos. Esta medida é adotada neste trabalho como uma medida comparativa,
pois para o instrumento de Dólar futuro é contabilizado pela quantidade de contratos
negociados é mais relevante para a utilização do instrumento na negociação, porém está
utilização não é abordada neste trabalho.
O levantamento e estruturação das informações de negociação, a partir dos dados
públicos de FTP, e que serão fonte de análise deste trabalho, permitiu observar o padrão de
negociação de instrumentos de natureza distintos em segmentos distintos e anormalidades
inerentes ao fluxo de cada instrumento em seu mercado.
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Está primeira análise superficial denota que a estrutura das informações obtidas a par-
tir dos dados de negociação permite fazer um estudo de comportamento dos instrumentos
negociados.
Partindo de uma visão macro, é necessário olhar de maneira mais detalhado para cada
instrumento, acompanhando o fluxo de mensagens de ambos instrumentos, observamos a
diferença da composição dos books de negociação dos instrumentos (PETR4 e DOLZ17)
e a diferença de spreads bem marcante em cada instrumento, para o dia 03/11/2017.
Acompanhando um dia negociação dos instrumentos, observa-se uma variação de preço
diferente entre os ativos, ao longo do dia. O spread entre os preços de compra e venda
para PETR4 é muito disperso em relação ao book de ofertas do instrumento DOLZ17, ou
seja, possui uma grande variedade de preços sendo inseridos ao mesmo tempo.
Considerando a mesma origem dos dados, foi capaz de prover visões bem diferentes
evidenciando o comportamento dos ativos. Com base nos resultados obtidos nesta pré-
análise, estes dados serão utilizados para avaliação de padrão das ordens dos instrumentos.
Desta forma, construir um sistema de análise automático, capaz de ajustar-se às
variações de cada ativo, é um processo caro tanto do ponto de vista de desenvolvimento,
quanto de especificação e tempo, pois os ativos possuem características diferentes. Este
trabalho não tem o objetivo de avaliar todas as particularidades de cada ativo negociado
na bolsa.
Este trabalho propõe a criação de uma solução utilizando Machine Learning, de forma
que os algoritmos trabalhem considerando os padrões de negociação característicos para
cada ativo, auxiliando na análise humana das ordens que apresentam um comportamento
anômalo, e possam passar por um processo de investigação (ZHAI YI CAO, 2017).
O book de DOLZ17 apresenta uma maior linearidade entre as ordens de compra e
venda, e também um menor spread.
O processo de análise dos instrumentos, foi feito utilizando algoritmos de Machine
Learning, em duas etapas, sendo a primeira na implementação de algoritmos não super-
visionados e a segunda, a partir da análise dos dados analisados na primeira etapa, a
implementação de algoritmo supervisionado para realizar a rápida identificação dos pa-
drões observados.
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Figura 5: Book de ofertas de PETR4
Fonte: Apresentação do estudo dos books de compra e venda, em comparaçõ aos
negócios realizados de PETR4.
Figura 6: Book de ofertas de Contrato Futuro de Dólar
Fonte:Apresentação do estudo dos books de compra e venda, em comparaçõ aos negócios
realizados de DOLZ17.
A primeira etapa da implementação sem supervisão, será composta da implantação do
kMEANS(HARRINGTON, 2012) para criar grupos de ordens semelhantes, e na sequên-
cia o algoritmo também sem supervisão Apriori(HARRINGTON, 2012), para calcular a
relação entre os atributos do dataset, desta forma identificando e selecionando as ordens
candidatas a avaliação.
O algoritmo Adaboost(SCHAPIRE ROBERT E.; FREUND, 2014),(HARRINGTON,
2012), será implementado na fase supervisionada, para identificar rapidamente os padrões
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identificados pelas fases anteriores. O fluxo de análise segue descrito na figura 9.
Figura 7: Fluxo da informação
Fonte:Apresentação do fluxo de tratamento da informação entre os algoritmos utilizados
na análise.
Algoritmo simplificado, visão Macro:
Step 1: Selecione o dado histórico e separe os dados por instrumentos
Step 2: Prepare um dataset de compra e um dataset de venda por instrumento
Step 3: Faça o agrupamento das ordens via K-means
Step 4: Selecione o agrupamento de ordens que possui o menor deltatime criando um
dataset.
Step 5: Calcule o relacionamento entre as características do dataset gerado no step 4
(apriori)
Step 6: Selecione as características com os menores valores de relacionamento
Step 7: Atualize o dataset gerado no Step 4, adicionando uma nova coluna de status
com as ordens com menores valores de relacionamento com valor 1 e as demais ordens
com valor -1.
Step 8: Implement o resampling do dataset
Step 9: Treine o algoritmo ADABOOST para identificar os padrões
Step 10: Execute o ADABOOST para identificar os padrões aprendidos no marketdata
de negociação.
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O código desenvolvido em Python, utilizando programação orientada a objetos para
tratar as ordens de compra, venda e negócios, como três objetos diferentes. Esta me-
todologia permitiu criar a movimentação das ordens e o ciclo de vida das ordens nos
respectivos books de compra e venda, acompanhando o seu impacto no book.
Através da implementação de estrutura de dados em Python, foi feito o sincronismo
entre as ordens de compra e venda e os dados negócios, reproduzindo o book de negociação.
Esta é etapa da conciliação dos dados é muito importante, pois é necessário com base no
prioritytime sincronizar com o horário dos arquivos de compra, venda e negócio, para
observar o preço do book com o preço negociado no mesmo momento.
A utilização de estruturas de dados neste trabalho, foi necessária para realizar a
organização dos arquivos com muita agilidade e com baixo esforço computacional. Apesar
de bibliotecas como o Numpy e Pandas, muito utilizados neste trabalho, dado o tamanho
dos arquivos, foi necessário para obter uma melhor performance a criação de estruturas
binárias para leitura de arquivos, a implementação de filas e índices para tornar o processo
mais ágil.
Os arquivos de FTP público com os dados de negociação não possuem uma estrutura
linear, para reconstrução do book do ativo, é necessário recriar este condição via código.
A preparação dos dados para a execução da pesquisa consumiu um tempo da pesquisa.
A etapa para recriar o book dos instrumentos é importante, esta etapa gerou o dataset
a ser analizado pelos algoritmos de machine learning. A imprecisão dos dados compromete
o processo de identificação e aprendizagem dos algoritmos. O dataset para análise dos
instrumentos foi composto pelos campos abaixo descritos:
Exectype - Código binário para identificar as ordens em aberto no dia analisado
Totorder - quantidade de atualizações de uma ordem
Sprice - start price, configurado com o valor do preço e da primeira inserção da ordem
no book
Oprice - order price, configurado com o valor do preço da ordem na última interação
da mesma no book
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Qty - quantidade enviada na ordem
Broker - código da corretora
Deltatime - tempo de permanência da ordem no book
Osprice - oscilação do preço
Osrefprice - oscilação do preço atual em relação ao preço negociado
Refprice - preço negociado (último negócio) em relação ao preço enviado na ordem.
5.1 kMEANS
Fazendo a classificação das ordens de compra, utilizando o dataset de ordens de com-
pra e com a utilização do método de classificação não supervisionado kMeans, observa-se,
as várias classes de ordens como é observado na figura 8. Criar uma classificação exces-
siva, reduz o número de ordens por grupo, consequentemente reduzindo as ordens a serem
analisadas, restringindo a análise.
O estudo para identificação de ofertas que se enquadrassem no conceito de Spoofing
(SAR, 2013), foi feito a partir da análise dos dados do book de compra e do book de
venda de forma de forma separada, pois a interferência no mercado pode ocorrer tanto no
lado comprador como lado vendedor. Na figura 8, um exemplo de uma classificação com
20 grupos.
Figura 8: Comparativo detalhado entre os instrumentos
Fonte:Classificação de ordens de compra de PETR4, pelo método kMeans.
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Com a implementação do método de aprendizagem não supervisionado kMeans, para
análise dos dados, as ordens foram agrupadas em 6 clusters. Com esta organização foi
necessário decidir qual grupo analisar, e para selecionar o grupo a ser analisado, foi selecio-
nado o cluster que possuía as ordens com o menor deltatime (menor tempo de permanência
da ordem no book), pois o objetivo deste trabalho é identificar Spoofing e Layering, que
são estratégias que beneficiam-se, da inserção e remoção de ordens no book de negociação.
Este trabalho não avaliou esta técnica para outras formas de manipulação do mercado.
Com base na classificação, e realizando um exercício manual, foram identificadas 24
ordens de compra enviadas por uma instituição do mercado financeiro no book de ne-
gociação, que se enquadram na definição do órgão americano (SAR, 2013), pois foram
submetidas, possuindo um alto volume financeiro e foram canceladas na sequência, sem
a execução de nenhuma ordem.
Na tabela 3 foram exibidas apenas alguns dados destas ordens, omitindo informações
que pudessem facilitar ou mesmo discriminar a identificação da instituição financeira que
enviou as ordens.
As ordens de compra e venda selecionadas, seguindo os critérios anteriores não foram
descriminadas neste trabalho com todas as informaçe˜s, pois são dados reais de negociação
e com base no trabalho (ZHAI YI CAO, 2017), é necessária uma investigação jurídica para
comprovar o real interesse psicológico de manipular a negociação. O trabalho identifica e
aponta ordens que devem ser investigadas de maneira mais apurada e possivelmente com
dados de fora do sinal de Market data, para comprovar a manipulação dos dados por um
processo formal de investigação.
Importante comparar os resultados obtidos com instrumentos líquidos, também com
resultados da avaliação de instrumentos de menor liquidez em ambos os mercados. A
mesma metodologia foi aplicada a instrumentos menos líquidos do segmento de Bovespa
para avaliar a performance do método, os instrumentos AMAR3, BEEF3 e POMO4 foram
avaliados. Em paralelo, os instrumentos BGIZ17, BGIX17 e BGIF18, foram avaliados pelo
segmento de BMF.
A partir do agrupamento das ordens que possuem características semelhantes pela
técnica de clusterização, o exercício manual descrito anteriormente, de identificação de
ordens suspeitas, exemplificado na tabela da lista 3, demonstra um potencial de iden-
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tificação, porém é necessário torná-lo um procedimento técnico para tornar o trabalho
humano mais direcionado nas ordens que possuem potencial de manipulação.
Porém a intervenção humana na análise de todos os ativos ainda torna o processo
caro e sujeito a falhas. Desta forma é necessária a aplicação de técnicas que permitam
selecionar as ordens com potencial de manipulação de forma autônoma para os diferentes
instrumentos.
Os dados foram analizados por instrumento, tratando as ordens de compra e venda de
maneira independente, formando clusters para as ofertas de compra e venda separados.
Tabela 3: Resultados preliminares de manipulação no instrumento PETR4
No processo de análise dos grupos de ordens clusterizados, é necessário identificar os
clusters de ordens que possuem os menores tempos de permanência (deltatime) das ordens
nos respectivos books de compra e venda. Importante a nota que a identificação pelos
grupos com menor tempo de permanência no book, ou seja, menor deltatime é decorrente
da escolha da manipulação tema deste trabalho, Spoofing e layering, que se utilizam do
envio e cancelamento de ordens com o pequeno intervalo de tempo (SAR, 2013), para
gerarem liquidez que não existe. Esta mesma abordagem não pode ser utilizada para
outros tipos de manipulações, em tese, porém a comprovação desta hipótese para outros
tipos de manipulação não é tema deste trabalho.
A identificação do cluster com o menor deltatime das ordens, já restringe o número
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de ordens a serem analisadas reduzindo o tempo de análise, e maximiza a identificação de
ordens candidatas a manipulação.
Na análise qualitativa do cluster, não é possível adotar drivers pré-estabelecidos de
maneira geral, de forma a serem replicados para todos os instrumentos pois os instru-
mentos possuem naturezas de negociação diferentes como preço e quantidade, número de
mensagens enviadas diferentes, segmentos de negociação, etc., conforme demonstrado na
fig 7.
5.2 Apriori
Para atacar este problema foi implementado o algoritmo chamado Apriori Algo-
rithm(HARRINGTON, 2012),(YANG Q. FU; YANG, 2018), algoritmo de Machine Lear-
ning, que assim como o kMeans também não é supervisionado, utilizado em Association
Analysis, ou seja, para identificar relacionamentos entre as características de um dataset
de maneira autônoma. Um caso clássico de Association Analyis, é o famoso caso de ”Beer
and Diapers”(COHEN, 2000) , com uma descrição muito superficial desta pesquisa, foi
identificado no estudo que clientes que compravam fraldas também compravam cervejas.
O Apriori Algorithm, foi utilizado nesta etapa da análise para avaliar associação entre
as características das ordens. Porém ao invés de identificar as ordens com as maiores
características, ele foi implementado para identificar características entre as ordens, que
menos se repetem, ocorrências isoladas no envio das ordens. Minimizando os valores
dos ”support” e ”confidence”, para que o algoritmo pudesse selecionar as ordens com a
maior atipicidade da amostra, e desta forma marcar as ordens como ordens candidatas a
avaliação por manipulação do mercado financeiro.Nos quais, Support, é definido como a
porcentagem do item analisado no dataset (HARRINGTON, 2012). Confidence, é definido
pela regra de associação entre os itens analisados no dataset(HARRINGTON, 2012).
Com o cluster selecionado, é feita a análise do cluster e calculado o ”support” das
características do dataset, como segue abaixo:
• TotOrder - quantidade total de mensagens da mesma ordem
• Qty - quantidade da oferta
31
• Deltatime - tempo de permanência da ordem no book de negociação.
Na tabela da fig 9, são apresentados exemplos de valores de ”Support” calculados pelo
método Apriori, para as ordens de compra do Segmento Bovespa, para os instrumentos
PETR4, BEEF3 e o instrumento do Segmento BMF, DOLZ17.
Figura 9: Supports calculados de alguns instrumentos estudados
Exemplo de valores de support calculado pelo Apriori. a tabela não possui todos os
valores, em virtude do tamanho da tabela, os primeiros valores foram selecionados para
exemplificação.
A seguir na fig.10 a representação gráfica dos ”Support” de três items calculados
para o book de compra do instrumento BEEF3, um instrumento com liquidez menor, em
comparação a liquidez dos instrumentos de PETR4 (Bovespa) e DOLZ17 (BMF), tendo
como referência o volume de mensagens, não é levada em consideração a posição do ativo
em relação ao seu mercado ou volume financeiro.
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Figura 10: Book de Compra do instrumento BEEF3
Representção gráfica do calculo dos Supports para o book de compra do instrumento
BEEF3
Com o resultado dos ”Supports” calculados, foram selecionadas as caracteristicas que
possuíam um valor igual ou menor a 0,01, para contemplarem o cálculo do grau de con-
fiança ”confidence”, as ordens foram selecionadas como candidatas receberam uma iden-
tificação positiva no dataset 1 na avaliação de manipulação do mercado no dataset. A
parametrização do algoritmo, permite uma robustez para implementação e uma flexibili-
zação para selecionar ordens com características bastante atípicas em relação a amostra.
A possibilidade de parametrizar o algoritmo permite uma melhor implementação da me-
todologia e se necessário adaptar a diferentes tipos de análise. Por não ser escopo do
trabalho, o método não foi avaliado em outras formas de manipulação, em outros tipos
de produtos como cartões de créditos, fraude bancarária, etc...
Em geral as ordens selecionadas possuem como característica uma passagem rápida
pelo book de oferta, com uma quantidade acima da anormalidade ou preço alto, com
maior oscilação, ou mesmo um número excessivo de atualizações no book, com um tempo
muito pequeno. Características que se enquadram com as manipulações objetivo deste
trabalho.
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Ao término desta etapa é possível listar as ordens do cluster que possuem caracte-
rísticas suspeitas e que demandem uma investigação mais detalhada com uma interação
humana sobre as motivaçe˜s do envio da ordem pela instituição no mercado(ZHAI YI CAO,
2017).
Porém o fluxo de tratamento da mensagem FIX da ordem, de preparação do dado,
clusterização e a realização da análise de associação é um processo relativamente rápido,
porém apresenta um delay para avaliação das ordens em tempo real.
Com a seleção das ordens identificada, é possível utilizar um algoritmo supervisionado,
para aprender a partir destes padrões e reproduzir a identificação destas características,
de maneira ágil e com baixo consumo de recurso computacional.
5.3 ADABOOST
Como última etapa da avaliação das ordens, foi implementado o algoritmo de Adabo-
ost, tendo como input de treinamento e teste, para identificação em tempo real o resultado
da análise de associação feita pelo Apriori Algorithm. Desta forma os padrões identifica-
dos nas ordens podem rapidamente ser selecionados e reportados como pontos de análise
para avaliação detalhada por humanos.
O adaboost é um algoritmo de machine learning supervisionado(SCHAPIRE RO-
BERT E.; FREUND, 2014) , e recebe como fonte para análise de padrão o resultado
obtido da análise de associação feita via Apriori. Desta forma é possível buscar a identi-
ficação dos padrões aprendidos durante analise das ordens em tempo real.
Um problema que se materializou neste tipo de análise de manipulação é o desba-
lanceamento das classes(HARRINGTON, 2012), (SCHAPIRE ROBERT E.; FREUND,
2014), pois a grande maioria dos casos das ordens no mercado, foram enviadas correta-
mente com a intenção de negociar, e apenas pouquíssimas ordens são sinalizadas com
características de manipulação ou mesmo falhas operacionais, sendo identificadas como
ocorrências(HAFIZ KOSEMANI TEMITAYO, 2016). Na figura 11, exemplos de alguns
instrumentos de Bovespa e BMF, com a quantidade de ocorrências, na qual é possível
notar o desbalanceamento de ocorrências.
O quadro da figura 11, apresenta a distribuição entre ordens consideradas ok e as
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ordens selecionadas para análise. O status 1 discrimina as ordens alvo deste trabalho e
que foram identificadas com características para análise, e as ordens classificadas como -1,
as ordens consideradas ok. O número de ocorrências 1, é muito inferior, felizmente, em
relação as ordens identificadas como ok, este cenário implica em aprendizado com viés,
comprometendo a identificação dos padrões desejados.
A observação de ordens selecionadas para análise na maioria dos ativos, não denota
que o mercado seja exageradamente corrupto. O número de ocorrências é baixo e uma
vez selecionados, as ordens precisam ser investigadas (ZHAI YI CAO, 2017), porém o
não acompanhamento das ordens permite um descaso com o cuidado das ordens enviadas
o mercado (SAR, 2013) e pode ser decorrente da baixa qualidade dos algos de envio de
ordens dos investidores. O trabalho Governança pública e corporativa (ZHANG, 2018),
apresenta dados de redução da fraude tanto no governo e no mundo corporativo, que se
relacionava com o governo, somente com a iniciativa de monitorar estas vínculos. Talvez
a hipótese de ter uma ferramenta monitorando as ordens enviadas no mercado, melhore a
qualidade do envio reduzindo ainda mais a ocorrência de ordens selecionadas para análise.
Esta hipótese, não é avaliada neste trabalho.
Figura 11: Ocorrências de casos de ordens selecionadas
Comparação entre o status das ordens por instrumento .
Para atacar este problema foi feito um dataset a partir dos dados avaliados, utilizando
resampling(HARRINGTON, 2012), ou seja, preparando um dataset para a avaliação pelo
Adaboost, com a reinserção de ordens selecionadas com características de manipulação,
junto com as ordens avaliadas como normais, sendo estas escolhidas de forma aleatória no
conjunto de dados(SCHAPIRE ROBERT E.; FREUND, 2014). Esta técnica foi adotada
para minimizar a possibilidade de um aprendizado com viés errôneo pelo algoritmo, ou
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mesmo um overfit da análise de dados, no quadro da figue 15, composição dos dataset já
balanceados pela técnica.
Outra variável importante, para implementação desta tćnica é a disparidade da quan-
tidade de ordens entre os ativos, os instrumentos possuem estruturas de dados muito
distintas em virtude do comportamento da negociação, o volume de mensagens, volatili-
dades, picos de mensagens, preços, quantidades, variações de preço, etc... Os dados para
avaliação ficam muito alternados. Desta forma os dados de treinamento foram caracteri-
zados de forma a padronizar o aprendizado, desta forma instrumentos foram agrupados
em classe, como segue:
• <= 1000 ordens dia = é gerado um dataset com 1000 ordens
• 1000 < ordens enviadas no dia <=10000 = é utilizado a quantidade de ordens, para
gerar um dataset
• >= 10000 é utilizado um dataset com 10000 itens
Na tabela da figura 12, é possível observar este critério o instrumento AMAR3, possui
exatamente 1000 ordens em seu dataset, o instrumento POMO4 possui 1094 ordens em
seu dataset enquanto o DOLZ17, possui mais de 10000 ordens em seu data set, tanto no
dataset de compra (CPA) quanto de venda (VDA).
Esta limitação foi implementada pois apesar da grande quantidade de ordens enviadas
no dia o número de ordens selecionadas como suspeitas não aumenta proporcionalmente,
e a reinserção das ordens pela técnica resampling, força uma situação de overfiting.
Figura 12: Datasets rebalanceados pela técncia de Resampling
Composição do dataset de treinamento do Adaboost
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Os instrumentos possuem estruturas de dados muito distintas em virtude do com-
portamento da negociação, o volume de mensagens, volatilidades, picos de mensagens,
preços, quantidades, variações de preço, etc.. . Os dados para avalição ficam muito alter-
nados. Desta forma os dados de treinamento foram caracterizados de forma a padronizar
o aprendizado.
Instrumentos pouco líquidos que apresentaram menos de 1 mil ordens dia, tiveram um
dataset limitado a 1 mil inserções linhas no dataset, os instrumentos negociados com o
volume até 10000 ordens dias, mantiveram a quantidade de inserções no dataset. O instru-
mento POMO4, na figura 12, apresentou 1094 ordens de compra e 1157 ordens de venda,
desta forma o dataset compreendeu a mesma quantidade de inserções em seu respectivo
dataset. Os instrumentos mais líquidos com mais de 10000 ordens dias, mantiveram o
dataset limitado a 10000 inserções do dataset.
Esta limitação foi implementada pois apesar da grande quantidade de ordens enviadas
no dia o número de ordens selecionadas como suspeitas não aumenta proporcionalmente,
e a reinserção das ordens pela técnica resampling, força uma situação de overfiting.
O algortitmo Adaboost foi configurado com o siclo de 50 iterações para todos os
ativos, avaliando os dados de treinamento configurados com as informações geradas pelo
algoritmo não supervisionado Apriori.
A utilização do Adaboost, permite avaliar o comportamento das ordens com base nas
características enviadas no book de negociação. As ordens com perfil mais longevo como
Good till Cancel (GTC), Good till Date(GTD) e Day de permanecerem no book(B3,
2018b), terão um delay no início da avaliação, ao passo que ordens que forem inseridas e
canceladas na sequência serão analisadas na sequência dos fatos, dando a monitoração a
agilidade da comunicação junto aos executores das ordens.
5.4 Ciclo de vida da solução
Este processo de análise das ordenas não é estático, os dados precisam ser atualizados
diariamente para análise do mercado, é necessário que os dados do dia de negociação
(pregão), sejam avaliados diariamente pelos métodos sem supervisão, atualizando as bases
e servindo de aprendizado para o algoritmo supervisionado e ser utilizado no próximo
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pregão.
Os dados de negociação em D0, são armazenados para serem processados e gerarem
uma nova base de conhecimento para o algoritmo supervisionado, de forma que com o
aprendizado do dia anterior, o algoritmo possa buscar identificar os padrões com base no
aprendizado anterior. Este fluxo operacional permite que o processo, mantenha a base
atualizada com as flutuações do mercado e as posições dos respectivos instrumentos.
Figura 13: Fluxo diário do sistema
Fluxo de atualização de dados, para o processo de análise de mercado
5.5 Utilização AD-HOC
A geração dos dados em etapas permite que o processo possa ser consultado sobre
demanda. O término da geração do algoritmo não supervisionado Apriori, apresenta os
dados já sinalizados. As ordens selecionadas podem facilmente ser identificadas via algum
arquivo que manipule dados tabulados.
5.6 Utilização On line
O processo proposto analisa as ordens divulgadas via Market Data feed, buscando
identificar os padrões aprendidos pelas etapas anteriores, não supervisionadas (kMEANs
e APRIORI). Conforme as ordens vão sendo enviadas pelo feed de Market Data da Bolsa,
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vão sendo verificadas pelo algoritmo supervisionado que busca identificar as característi-
cas aprendidas com o método sem supervisão e quando identifca ordens que refletem os
padrões conhecidos, as mesmas são selecionadas para avaliação pelo usuário.
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6 Resultados
Os resultados apresentados nesta sessão, foram obtidos com a aplicação do método
proposto neste trabalho a instrumentos com diversas naturezas de negócio, com diferentes
quantidades de ordens e liquidez diversas, de forma que o algoritmo fosse avaliado em
cenários bem diversificados. Os resultados apresentados abaixo foram obtidos a partir da
analise dos dados de negociação do dia 03/11/2017, extraídos dos dados públicos do FTP
disponibilizado pela B3, Bolsa de Valores do Brasil.
Para cada instrumento, são apresentados os dados de preço, quantidade e negociação
por corretora, de forma a demonstrar as distribuições das características dos books de
compra e venda das ordens, exemplificando o range de valores que o método trabalha para
cada instrumento e a avaliação do cruzamento das informações que o método avaliará para
o respectivo ativo(KELLER JOHN D; NAMEE, 2015).
O volume de ordens enviado através de cada corretora também é apresentado na dis-
tribuição dos ativos estudados, está informação não é classificatória, ou seja, a informação
da corretora é apresentada como dado, para exemplificar a dimensão do mercado de cada
instrumento.
Nos resultados obtidos, algumas corretoras apareceram emmaior incidência nas ordens
listadas, como suspeitas, porém a descrição explicita das corretoras não serão apresentadas
nos resultados deste trabalho. O código das corretoras (valor numérico como as corretoras
são identificadas no sinal de Market data), não é critério de análise.
Importante destacar que as ordens VAC (ordens que permanecem no book por tempo
indeterminado ou até o data descrita pelo investidor para serem eliminadas), por possuí-
rem uma baixa probabilidade de manipulação do mercado não compõem os dataset para
análise dos ativos. Nas ordens analizadas para cada instrumento, foram consideradas as
ordens enviadas no mesmo dia de negociação.
A diferença entre o número de ordens e movimentos no book, é explicado por uma
mesma ordem poder ter várias alterações durante o seu ciclo de vida no book, gerando
mais modificações do que o nm´ero de ordens total.
Importante destacar que este trabalho avaliou o método em instrumentos de maior e
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menor liquidez, na sequência serão apresentados o resultado da avaliação dos instrumentos
dos mercados como segue abaixo, seguindo definição descrita no site da B3.
Bovespa:
PETR4 - Petrobras (Petróleo Gás e Energia),
AMAR3 - Lojas Marisa (Consumo Cíclico / Comércio / Tecidos. Vestuário e Calça-
dos),
BEEF3 - Minerva Foods (Consumo não Cíclico / Alimentos Processados / Carnes e
Derivados),
POMO4 - Marcoplo (Bens Industriais / Material de Transporte / Material Rodoviário)
BMF :
DOLZ17 - Futuro de Taxa de Câmbio de Reais por Dólar Comercial.
BGIX17 - Futuro de Boi Gordo com liquidação financeira (Vencimento Novembro
2017),
BGIZ17 - Futuro de Boi Gordo com liquidação financeira (Vencimento Dezembro
2017),
BGIF18 - Futuro de Boi Gordo com liquidação financeira (Vencimento Janeiro 2018)
Os instrumentos avaliados para o segmento Bovespa são instrumentos de empresas
listados na Bolsa do Brasil B3, os instrumentos de BMF são contratos futuros de moeda
(DOL) e commodities (BGI) com vencimentos diversos.
6.1 PETR4
O instrumento de Petrobras é um dos instrumentos mais negociados em Bolsa no
Brasil, motivo da escolha para ser analizado neste trabalho, por ser um mercado muito
líquido e também muito conhecido mesmo por pessoas de fora do mercado financeiro.
Neste trabalho no dia de negociação do mercado analizado, foram estudadas 49.478 ordens
de compra (130.997 atualizações no book) e 46.907 ordens de venda (124.280 atualizações
no book). O instrumento possui um range de preços bem abrangente figura 14, tanto para
o book de compra quanto para o book de venda.
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Figura 14: Distribuição Preço PETR4
Distribuição dos preços das ordens de compra(CPA) e venda(VDA) para PETR4
Na figura 15 é observado a distribuição do range de Quantidade, enviada na ordens
analisadas. Este ativo por compor a carteira de investimentos de vários participante do
mercado acionário apresenta um número de quantidades bem diversificado, é possível
visualizar ordens menores (quantidade igual a 100) e ordens com quantidade maior do
que 40.000 ações.
Figura 15: Distribuição Quantidade PETR4
Distribuição dos preços das quantidades enviadas nas ordens de compra(CPA) e
venda(VDA) para PETR4
Na sequência os dados, com o envio de ordens por corretoras é apresentado para permi-
tir a visualização do mercado que negocia o ativo. Possível identificar vários participantes
do mercado acionário brasileiro participando da negociação do papel com predominância
de algumas corretoras, figura 16.
As figuras anteriores exemplificam a diversidade pela qual o ativo é negociado e a
abrangência da negociação do mesmo. Uma variedade de preços, quantidades e uma
42
Figura 16: Distribuição Corretoras PETR4
Distribuição das ordens de compra(CPA) e venda(VDA) para PETR4, por corretora
negociação por diversas corretoras.
Os dados dos datasets de compra e venda, foram analizados utilizando o algoritmo de
Machine Learning não supervisionado kMeans, para fazer o agrupamento das ordens por
semelhança. Na figura 17 , são apresentados o cluster comparando o deltatime de cada
ordem pela oscilação do preço, com a centróide de cada cluster.
Figura 17: Distribuição Clusters PETR4
Visualização dos clusters de ordens de compra (CPA) e venda (VDA) para o
instrumento PETR4
Na sequência é selecionado o cluster que possui o menor deltatime (tempo de per-
manência da ordem no book), para avaliação pelo método também não supervisionado
Apriori, que avalia a relação entre as features do dataset. A seleção do cluster a partir do
menor deltatime, é feita pela natureza da manipulação tratada neste trabalho que exige
um menor tempo de permanência da ordem no book. A aplicabilidade deste critério de
seleção de clusters utilizado neste estudo, não foi avaliado outros tipos de manipulação
de mercado de ações e não é o escopo deste trabalho.
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Na figura 18 é apresentada a distribuição dos Supports de duas características apre-
sentadas individualmente do dataset de Compra da Petrobras TotOrder e Qty. Esta
visão é importante para demonstrar o padrão da quantidade de atualizações das ordens
(TotOrder) de compra enviadas para o book, 80% das ordens avaliadas no cluster seleci-
onado possuem apenas duas atualizações no book, sendo que 20% possuem mais de duas
atualizações no book.
A característica da quantidade (Qty) da ordem, 16% das ordens possuem a quantidade
500 e 25% das ordens são enviadas com a quantidade 2000, totalizando 41% das ordens
enviadas.
A variação do range entre estas duas características também é bem diverso. O To-
tOrder possui um range de 34 itens que vão de 2 atualizações até 211 atualizaçe˜s no
dataset estudado, enquanto a quantidade enviada na ordem Qty, parte de 100 até 60000,
totalizando 176 valores diferentes.
O detalhamento deste instrumento é feito para tornar o entendimento simplificado,
o procedimento adotado é rigorosamente o mesmo, divergindo apenas as quantidades
provenientes de cada ativo. Para os demais instrumentos estudados neste trabalho serão
apresentados apenas os dados obtidos na amostra.
Com os Supports calculados para cada característica do dataset, é calculado confi-
dence, que é definido com o valor de associação entre as características do dataset. As
características com menos peso, ou seja, que menos se repetem são selecionadas no dataset
como anômalas.
Figura 18: Supports Calculados PETR4
Supports calculados de TotOrder e Qty
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São gerados dois novos datasets, um com a classificação das ordens de compra, e um
dataset para as ordens de venda. Tanto para o arquivo de compra (CPA) como para o
arquivo de venda (VDA), são identificadas as ordens que possuem características mais
comuns com label -1 e as características mais raras com o label 1.
A classificação como ordem suspeita (1) e ordem normal (-1) é feita pois o objeto
de interesse deste trabalhar é identificar os casos positivos para anormalidade, as ordens
consideradas normais (-1) são a grande maioria das ordens identificadas no trabalho.
O dataset de compra foi classificado com 3,6% (1145) das ordens como suspeitas e
30.575 ordens (96,4%) como ordens normais sendo o book de venda com uma distribuição
semelhante.
Na sequência 4 ordens são listadas como exemplos selecionados aleatóriamente com o
resultado obtido a partir da avaliação do Apriori, fig 18. Os nomes internos do dataset
foram matidos para facilitar o entendimento, informações que possam identificar as cor-
retoras ou o código da ordem foram omitidos. A substituição do código real da corretora
com o código alfabético, demonstra que neste exemplo, foram identificadas 4 ordens de
diferentes corretoras.
Tabela 4: Ordens selecionadas como suspeitas no instrumento PETR4
Caso A - Identificada uma ordem e um cancelamento feito em 54 segundo, com uma
oscilação em relação ao preço negociado de de 0.0018, uma variação mínima, porém uma
quantidade de oferta muito alta de 15.000 ações.
Caso B - Identificada uma ordem e um cancelamento feito em microssegundos (tempo
menor que 1 segundo), sem oscilação em relação ao preço negociado porém uma quanti-
dade de oferta muito alta de 14.800 ações.
Caso C - Identificada uma ordem inserida no book, atualizada 39 vezes com uma
oscilação pequena em relação ao valor de negócio, com um tempo de permanência no
book de 12 segundos.
Caso D - Identifica um ordem inserida no book, atualizada 149 vezes com uma os-
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cilação muito pequena em relação ao valor negociado no momento, com um tempo de
permanência no book de 4 segundos.
Com a classificação das ordens realizadas e implementadas nos arquivos, estes arquivos
foram utilizados para treinar o algoritmo supervisionado Adaboost, de forma que o mesmo
passasse a identificar estes padrões no envio das ordens auxiliando na rápida identificação
destes padrões.
Em virtude do desbalanceamento entre as ocorrências de positivas e negativas das
amostras 3% suspeitas e 97% normais, para resolver o problema de overfit, foi gerado um
dataset balanceado utilizando resampling para produzir um dataset com 60% dos casos
positivos e 40% dos casos negativos. A curva ROC (Receiver Operating Systems) para o
processo de aprendizagem, fig 19.
Figura 19: Curva ROC PETR4
Curva ROC, da análise pelo método de AdaBoost
6.2 DOLZ17
O instrumento de Dólar Futuro, é um instrumento que estabelece um acordo de com-
pra e venda de Dólar em um prazo futuro (no vencimento do instrumento), é um dos
instrumentos mais negociados do mercado de BMF, no estudo deste instrumento foram
consideradas 121.011 ordens no book de compra (330.759 atualizações de ordens) e 122.372
ordens no book de venda (364.879 atualizações de ordens).
Comparando o volume de negociação (em quantidade de ordens), apesar de PETR4 e
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DOLZ17 serem muito negociados em seus mercados BOVESPA e BMF, respectivamente,
o movimento do preço é muito diversificado entre eles.
Esta diversificação entre as negociações dos ativos é um dos fatores dificultadores para
a análise automatizada. Na figura 20 é discriminado o range de preço do instrumento de
dólar.
Com a inserção detalhada de cada etapa no estudo do instrumento de PETR4, os
resultados serão apresentados com mais objetividade.
Figura 20: Distribuição Preço DOLZ17
Distribuição dos preços de compra(CPA) e venda(VDA)
Este instrumento possui a quantidade enviada na ordem bastante característico e
predominante pela quantidade de 5 contratos, conforme a natureza de negociação, figura
21.
Figura 21: Distribuição Quantidade DOLZ17
Distribuição das quantidades enviadas nas ordens de compra(CPA) e venda(VDA) para
o instrumento DOLZ17
47
A negociação do Dólar também é muito abrangente, sendo negociado através de várias
corretoras, figura 22.
Figura 22: Distribuição Corretora DOLZ17
Distribuição das ordens de compra(CPA) e venda(VDA) para o instrumento DOLZ17,
por correotra
Os clusters de DOLZ17, são apresentados o cluster comparando o deltatime de cada
ordem pela oscilação do preço, com a centróide de cada cluster.
Figura 23: Visualização Cluster DOLZ17
Visualização dos clusters das ordens de compra(CPA) e venda(VDA) para o instrumento
DOLZ17
Semelhante ao processo realizado em PETR4, o cluster que possui o menor deltatime
é selecionado para análise pelo algoritmo Apriori.
A distribuição dos Supports calculados para o instrumento de Dólar Futuro apresen-
tam um padrão de negociação muito diferenciado fig 24, em relação ao gráfico de Support
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do instrumento PETR4, fig 18..
Figura 24: Visualização Support DOLZ17
Support calculados para TotOrder e Qty
O TotOrder (quantidade de alterações de uma ordem) apresenta um range mais di-
verso, tendo 87 % da amostra com 2 atualizações por ordem, 7% apresentam 3 atuali-
zações, e o range variando de 2 alterações até 375. O qty (quantidade discriminada em
cada ordem) apresentou 85% das ordens foram enviadas com a quantidade 5, 5% com a
quantidade 10 e 3% com a quantidade 15, totalizando 98% somente com estas quantida-
des, porém o range iniciou com a quantidade 5 até a quantidade 1000. Em 85.125 ordens
de compra foram identificadas 101 (0,12%) das ordens como suspeitas, sendo o resultado
de venda semelhante. Na tabela 5, são apresentados 4 exemplos de ordens suspeitas
escolhidos aleatóriamente.
Tabela 5: Ordens selecionadas como suspeitas no instrumento DOLZ17
Os dados com o cógido da ordem e o código da corretora foram omitidos nesta publica-
ção para dificultar a identificação dos responsáveis pela ordem. Os caso foram selecionados
aleatoriamente para divulgação dos resultados.
Caso A - Foi selecionado uma ordem com duas atualizações, sem alteração de preço e
com uma quantidade muito acima do negociado pelo papel e cancelada com menos de 1s
(microssegundos).
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Caso B - Foi selecionado uma ordem com duas atualizações, sem alteração de preço e
com uma quantidade muito acima do negociado pelo papel e cancelada em 41 segundos.
Caso C - Foi selecionada uma ordem com 295 atualizações, com alteração de preço
e quantidade 5 (muito utilizado na negociação do ativo, 85% das ordens) e foi cancelada
em 24 segundos sem executar nenhum negócio.
Caso D - Foi selecionada uma ordem com 375 atualizações, com alteração de preço e
quantidade 5, que foi cancelada 1 segundo depois de ser inserida no book.
A padronização classificada foi implementada no Adaboost e curva ROC, de eficiência
do algoritmo fig 25.
Figura 25: Curva ROC DOLZ17
Curva ROC, da análise pelo mde Adaboost
6.3 AMAR3
Para o instrumento AMAR3 (Lojas Marisa) foram avaliados 4.181 atualizações no
book de compra e 6.415 atualizaçe˜s no book de venda. Estas movimentações são referentes
a análise de 1.323 ordens de compras e 2.185 ordens de venda. Observamos nas ordens
um range no preço de compra de R$5.85 até R$8.14 e para o preço de venda de R$5.00
até R$11,00, conforme distribuição verificada na figura 26.
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Figura 26: Distribuição Preço AMAR3
Distribuição dos preços das ordens de compra(CPA) e venda(VDA) para o instrumento
AMAR3
Na figura 27 é apresentada a distribuição da quantidade das ordens negociadas em
book sendo a quantidade mínima das ordens de compra 100 e a quantidade máxima
1.222.400, e para as ordens de venda o valor mínimo é 100 com o máximo de 100.000.
O range, mesmo para um único papel, é muito diverso apresentando uma complexidade
para a análise pelo método, neste caso com um número inferior de ordens, comparando
as quantidades de PETR4 e DOLZ17.
Figura 27: Distribuição Quantidade AMAR3
Distribuição dos preços das quantidades enviadas nas ordens de compra(CPA) e
venda(VDA) para o instrumento AMAR3
Como informativo, pois o código da instituição não é considerado na análise do ins-
trumento, a distribuição do envio de ordens entre as corretoras é apresentado na figura
28.
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Figura 28: Distribuição Quantidade AMAR3
Distribuição dos preços das ordens de compra(CPA) e venda(VDA) para o instrumento
AMAR3, por corretora
Os datasets de compra e venda foram avaliados gerando os cluster de ordens, e apre-
sentados com a distribuição do deltatime pela variação da oscilação em relação ao preço
figura 29.
Figura 29: Visualização Clusters AMAR3
Visualização dos clusters das ordens de compra(CPA) e venda(VDA) para o instrumento
AMAR3
O cluster com menor deltatime foi escolhido, e as ordens de compra e venda foram ava-
liados, na sequência os gráficos com as distribuições dos Supports de duas características
do book de compra, fig 30.
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Figura 30: Visualização Support AMAR3
Visualização dos Supports das ordens de compra(CPA) e venda(VDA) para o
instrumento AMAR3
De maneira análoga aos instrumentos anteriormente descritos, este ativo também foi
avaliado. Porém este ativo possui um número menor de ordens, e movimentações no
book, o TotOrder do AMA3 para o book de compra apresentou um range de 6 opções
apenas, variando entre 2 atualizações até 34 atualizações, sendo 92% da amostra de apenas
2 atualizações. Quanto a quantidade enviada nas ordens (Qty) o range foi um pouco
maior iniciando em 100 até 21.400 e com 32 valores diferentes apenas, sendo 36% da
amostra com a quantidade 300, 9% com a quantidade 800 e 5% com a quantidade 500.
Os exemplos identificados pelo processo também refletem esta diferença nos exemplos.
Foram identificadas 28 ordens com um comportamento que demandam uma avaliação
mais próxima, a tabela 6, exemplifica 4 ordens selecionadas no processo de forma aleatória
para exemplificar a análise.
Tabela 6: Ordens selecionadas como suspeitas no instrumento AMAR3
Nesta avaliação excepcionalmente foram identificadas 4 ordens provenientes de uma
mesma corretora.
Caso A - Identificada uma ordem com duas atualizações, envio ao book e o can-
celamento em 33 segundos, com uma oscilação de preço pequena em relação ao valor
negociado no momento, porém com uma quantidade muito alta para o ativo no momento
da negociação.
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Caso B - Identificada uma ordem com duas atualizações, envio ao book e o can-
celamento em 19 segundos, com uma oscilação de preço pequena em relação ao valor
negociado no momento, porém com uma quantidade muito alta para o ativo no momento
da negociação.
Caso C - Identificada uma ordem com 34 atualizações, cancelamento em 0 segun-
dos, com uma oscilação de preçøem relação ao valor negociado no momento, e com uma
quantidade muito alta para o ativo no momento da negociação.
Caso D - Identificada uma ordem com 8 atualizações, cancelamento em 51 segun-
dos, com uma oscilação de preçøem relação ao valor negociado no momento, e com uma
quantidade muito alta para o ativo no momento da negociação.
O processo com as ordens selecionados foi submetido ao treinamento para o algoritmo
supervisionado Adaboost, com o aprendizado fig 31.
Figura 31: Curva ROC AMAR3
Curva ROC, da análise pelo método Adaboost
6.4 BEEF3
Para o instrumento BEEF3 (Minerva Foods SA) foram avaliados 11.021 atualizações
no book de compra e 14.319 atualizações no book de venda. Estas movimentações são
referentes a análise de 3.762 ordens de compras e 5.751 ordens de venda. A diferença entre
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o número de ordens e movimentos no book, é explicado por uma mesma ordem poder ter
várias alterações durante o seu ciclo de vida no book, gerando mais modificações do que o
número de ordens total, na figura 32 é apresentado o range de preços dos books de compra
e venda, enviados nas ordens no dia da análise.
Figura 32: Visualização Preço BEEF3
Distribuição dos preços das ordens de compra (CPA) e venda (VDA) para o instrumento
BEEF3.
A quantidade enviada nas ofertas de compra e venda do ativo também pode ser
visualizado na figura 33.
Figura 33: Visualização Quantidade BEEF3
Distribuição das quantidades enviadas nas ordens de compra (CPA) e venda (VDA)
para o instrumento BEEF3.
A abrangência da negociação do ativo é apresentado no gráfico da figura 34.
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Figura 34: Visualização Corretora BEEF3
Distribuição das ordens de compra (CPA) e venda (VDA) para o instrumento BEEF3,
por corretora.
Os datasets com as ordens de compra e venda, foram avaliados primeiramente no
método para gerarem os clusters, de forma a agrupar as ordens com caracterÃsticas
semelhantes, que foram classificadas pelo processo. figura 35.
Figura 35: Visualização Cluster BEEF3
Visualização dos clusters das ordens de compra (CPA) e venda (VDA) para o
instrumento BEEF3.
Como realizado nos ativos anteriores, o cluster de compra e venda com o menor
deltatime é selecionado para avaliação de suas características, pelo algoritmo Apriori,
figura 36.
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Figura 36: Visualização Support BEEF3
Distribuição dos Supports das ordens de compra (CPA) para o instrumento BEEF3.
Este instrumento de todos os instrumentos estudados apresenta um comportamento
um pouco diferenciado. O TotOrder (quatidade de atualizações no book de uma mesma
ordem), apresenta um comportamento bastante característico, com 98% das ordens en-
viadas no Dataset selecionado para análise com apenas 2 alterações e um range com 12
possibilidades, variando entre 2 e 166 atualizações. Porém a distribuição dos Supports de
quantidade (Qty), apresentou três padrões de Supports distintos de negociação, sendo o
primeiro com 44% da amostra com quantidade 100, o segundo padrão bem destacado no
gráfico com a quantidade 200 e 300 (ambos com 12% da amostra cada um), e o terceiro
Support bem destacado com 15%, referente a quantidade 4.400.
Ao contrário dos demais instrumentos estudados neste trabalho, que apresentaram
um padrão mais marcante, este instrumento com este comportamento diversificado exigiu
uma adaptação do método, pois as variações entre estes três blocos de padrão foram muito
sutis, fazendo que variações não fossem identificadas pelo algoritmo. Para resolver este
problema foi necessário reavaliar cada padrão com as ordens de forma que as alterações
entre as ordens próximas pudessem ser avaliadas com as ordens semelhantes e tornarem
as oscilações entre as ordens semelhantes mais identificáveis. O gráfico dos Supports do
dataset de venda acompanharam a mesmas características do dataset de compra, figura
37.
Os resultados obtidos com este instrumento, após o ajuste para tratar mais de uma
característica com um padrão mais marcante, foi semelhante aos obtidos nos demais ativos.
Na tabela 7, foram selecionadas de forma aleatória exemplos de ordens, consideradas
maliciosas pelo método.
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Figura 37: Visualização Support BEEF3
Distribuição dos Supports das ordens de venda (VDA) para o instrumento BEEF3.
Tabela 7: Ordens selecionadas como suspeitas no instrumento BEEF3
As ordens identificadas neste instrumento, foram selecionadas no book de compra,
observarmos a identificação de 3 ordens provenientes da mesma corretora e 1 ordem de uma
corretora diferente. A relação da vogal A, não reflete a mesma corretora nas descrições
anteriores.
Caso A - Selecionada uma ordem com 2 alterações, com uma oscilação entre o preço
negociado e o preço da ordem enviada, e o tempo de cancelamento de 59 segundos.
Caso B - Selecionada uma ordem com 2 alterações, com uma oscilação muito pequena
entre o preço negociado e o preço da ordem enviada, e o tempo de cancelamento de 0
segundos, porém uma quantidade grande para negociaçõ do ativo.
Caso C - Selecionada uma ordem com 2 alterações, com uma oscilação entre o preço
negociado e o preço da ordem enviada, e o tempo de cancelamento de 59 segundos.
Casdo D - Selecionada uma ordem, com 22 alterações, uma oscilação de preço impor-
tante, uma grande quantidade enviada e um cancelamento após 59 segundos.
As ordens selecionadas como anômalas, foram assim como os demais instrumentos
analisadas pelo método supervisionado, Adaboost, figura 38.
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Figura 38: Visualização ROC BEEF3
Curva ROC, da análise pelo método de AdaBoost
6.5 POMO4
Para o instrumento POMO4 (Marcopolo, empresa do setor de indústria e transporte)
foram avaliados 3.505 ordens com 10.483 atualizações no book de compra e 4.458 ordens
com 12.113 atualizações no book de venda, o que denota uma força vendedora no dia
analizado na pesquisa. A diferença entre o número de ordens e movimentos no book, é
explicado por uma mesma ordem poder ter várias alterações durante o seu ciclo de vida
no book, gerando mais modificações do que o número de ordens total. É apresentado a
variação dos preços enviados nas ordens na figura 39.
Figura 39: Visualização Preço POMO4
Distribuição dos preços das ordens de compra(CPA) e venda(VDA) para o instrumento
POMO4
A quantidade das ordens enviadas no dia é apresentado no gráfico da figura 40.
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Figura 40: Visualização Quantidade POMO4
Distribuição dos preços da quantidades enviadas nas ordens de compra(CPA) e
venda(VDA) para o instrumento POMO4
A distribuição do número de ordens por corretoras, segue no gráfico da figura 41.
Figura 41: Visualização Corretora POMO4
Distribuição das ordens de compra(CPA) e venda(VDA) para o instrumento POMO4,
por corretora.
O dataset foi analisado e distribuído em clusters, figura 42.
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Figura 42: Visualização Cluster POMO4
Visualização dos clusters das ordens de compra(CPA) e venda(VDA) para o instrumento
POMO4.
O cluster com o menor deltatime, foi selecionado para análise pelo método supervi-
sionado Adaboost. A avaliação dos Supports não apresentaram nenhuma diferença de
comportamento marcante em relação as características da negociação, fig 43.
Figura 43: Visualização Support POMO4
Visualização dos Supports das ordens de compra(CPA) e venda(VDA) para o
instrumento POMO4.
O instrumento possui um número menor de ordens enviadas em comparação aos ins-
trumentos anteriories deste estudo, na avaliação do Support do TotOrder, possui apenas
6 valores, variando de 2 até 256, com um padrão bem definido em 2 alterações, 91% da
amostra. Enquanto os dados de Qty, quantidade enviados na ordem, apresentaram um
range de 100 até 50.000, com uma variação de 69 valores, tendo os valores 100 (12%),
800 (10%), 1500(10%), que demonstram uma melhor distribuição conforme visualização
do gráfico. Enquanto o gráfico de TotOrder possui uma característica bem marcante, o
gráfico Qty é distribuído, ordens selecionadas seguem descritas na tabela 8.
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Tabela 8: Ordens selecionadas como suspeitas no instrumento POMO4.
Exemplos de ordens identificadas como suspeitas discriminadas na sequência. As
ordens selecionadas são provenientes de três corretoras. As letras simbolizadas neste
exemplo não tem relação com os demais casos reportados no trabalho.
Caso A - Selecionada uma ordem com 2 alterações e uma pequena oscilação em relação
ao valor de negócio no momento, que possui uma grande quantidade enviada na ordem e
foi cancelada com menos de um segundo.
Caso B - Selecionada uma ordem com 256 alterações, com mudança de preço e osci-
lação com relação ao preço negociado, enviada com uma quantidade alta para o ativo e
cancelada 114 segundos após o envio da mesma.
Caso C - Selecionada uma ordem com 2 alterações e uma pequena oscilação em relação
ao valor de negócio no momento, que possui uma grande quantidade enviada na ordem e
foi cancelada com 56 segundos.
Caso D - Selecionada uma ordem com 2 alterações e uma pequena oscilação em relação
ao valor de negócio no momento, que possui uma grande quantidade enviada na ordem e
foi cancelada com menos de 1 segundos.
Os dados analisados foram utilizados para treinamento do método supervisionado
Adaboost, figura 44.
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Figura 44: Visualização ROC POMO4
Curva ROC, da análise pelo método de adaboost
6.6 BGIZ17
O Contrato futuro de Boi Gordo (BGI) é um contrato negociado no segmento de
BMF, que estabelece um acordo de venda e compra de 330 arrobas (4.950.kg) de animal
bovino macho. O BGIZ17 é um contrato com vencimento em Dezembro de 2017, para este
instrumento, foram avaliadas 35 ordens (74 eventos de atualização) para o book de compra
e 44 ordens de venda (98 eventos de atualização). Este contrato apresentou uma pequena
quantidade de ordens em comparação aos demais produtos analisados neste trabalho. Na
figura 45, é apresentado o range de Preços do contrato negociado em Bolsa.
A distribuição das quantidades enviadas nas ordens de compra e venda, são apresen-
tadas na figura 46.
A distribuição das ordens de compra e venda, enviadas por corretora são apresentadas
na figura 47.
O processo de avaliação para instrumentos com poucas ordens, apresentou uma perda
de performance, os clusters ficaram muito limitados, em virtude da quantidade de amos-
tras, fig 48.
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Figura 45: Visualização Preço BGIZ17
Distribuição dos preo¸s das ordens de compra(CPA) e venda(VDA) para o instrumento
BGIZ17.
Figura 46: Visualização Quantidade BGIZ17
Distribuição das quantidades enviadas nas ordens de compra(CPA) e venda(VDA) para
o instrumento BGIZ17.
Figura 47: Visualização Corretora BGIZ17
Distribuição do envio das ordens de compra(CPA) e venda(VDA) para o instrumento
BGIZ17, por corretoras.
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Figura 48: Visualização Cluster BGIZ17
Visualização dos clusters das ordens de compra(CPA) e venda(VDA) para o instrumento
BGIZ17.
Para este instrumento não foram identificadas ordens suspeitas.
6.7 BGIX17
Este é o instrumento de Boi Gordo com vencimento em Novembro de 2017, foram
analisadas 171 ordens de compra (414 atualizações no book) e 186 ordends de venda(477
atualizações no book). Na figura 49 é apresentado a distribuição dos preços.
Figura 49: Distribuição Preço BGIX17
Distribuição dos preo¸s das ordens de compra(CPA) e venda(VDA) para o instrumento
BGIX17.
A distribuição das quantidades enviadas nas ordens de compra e venda, figura 50.
A distribuição das ordens por corretora, figura 51, é observado um número menor de
corretoras operando o ativo, em relação aos instrumentos anteriormente estudados neste
trabalho.
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Figura 50: Distribuição Quantidade BGIX17
Distribuição das quantidades enviadas nas ordens de compra(CPA) e venda(VDA) para
o instrumento BGIX17.
Figura 51: Distribuição Corretora BGIX17
Distribuição das ordens de compra(CPA) e venda(VDA) para o instrumento
BGIX17,por corretora.
Os instrumentos foram analisados pelo processo de clusterização, figura 52.
Figura 52: Visualização Cluster BGIX17
Visualização dos clusters das ordens de compra(CPA) e venda(VDA) para o instrumento
BGIX17.
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Para este instrumento não foram identificadas ordens suspeitas. O método apresentou
uma melhor eficácia para instrumentos com mais volume de negociação. A negociação do
BGI (Boi Gordo) é caracterizado por ordens que ficam mais tempo no book, e possuem
uma quantidade menor de ordens e atualizações.
6.8 BGIF18
Para o instrumento BGIF18 (Boi Gordo vencimento Janeiro 2018), foram analizadas
63 ordens de compra(153 eventos de atualização) e 42 ordens de venda (85 eventos de
atualização) na figura 53.
Figura 53: Distribuição Preço BGIF18
Distribuição dos preo¸s das ordens de compra(CPA) e venda(VDA) para o instrumento
BGIF18.
A distribuição das quantidades enviadas nas ordens de compra e venda, figura 54.
Figura 54: Distribuição Quantidade BGIF18
Distribuição das quantidades enviadas nas ordens de compra(CPA) e venda(VDA) para
o instrumento BGIF18.
A distribuição das ordens de compra e venda enviadas por corretora, figura 55.
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Figura 55: Distribuição Broker BGIF18
Distribuição das ordens de compra(CPA) e venda(VDA) para o instrumento BGIF18,
por corretora.
Os datasets de compra e venda, foram avaliados pelo método de clusterizaçã, fig 56.
Figura 56: Visualização Cluster BGIF18
Visualização dos clusters das ordens de compra(CPA) e venda(VDA) para o instrumento
BGIF18.
Para este instrumento não foram identificadas ordens suspeitas. O método apresentou
uma melhor capacidade de analíse para uma quantidade de grandes negócios.
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7 Conclusão
O método apresentou como resultado, a identificação de ordens suspeitas por ins-
trumento, considerando o book (compra ou venda), independente da natureza do ins-
trumento. Sendo capaz de adaptar-se ao fluxo de ordens de diferentes instrumentos,
mostrou-se sensível a quantidade da amostra, porém é ainda um mecanismo de acom-
panhamento de mercado. Os resultados obtidos neste trabalho, podem ser aplicados a
séries mais extensas de dados (dias de negociação) e ainda permitir a avaliação da mani-
pulação em relação a datas importantes do calendário de ações como exercício de opções,
rebalanceamento de índice ou mesmo durante situações de eventos políticos para avaliar
mudanças no padrão de envio de ordem.
A metodologia proposta neste trabalho não é absoluta em identificar todo e qualquer
processo de manipulação no mercado financeiro de ações, novas formas de manipulação
podem não ser identificadas pelo método. O objeto de análise deste trabalho foi avaliar
apenas o Spoofing e Layering por ativo.
A tratativa de métodos de manipulação por uma ferramenta, estimula os detratores a
utilizar novos métodos e formas, de forma a burlar a identificação de tais operações, tor-
nando a abordagem adotada desatualizada, por isso o acompanhamento por um humano
deste processo é recomendável.
Os resultados obtidos neste estudo, apesar de apresentarem ordens com um compor-
tamento muito diferenciado em relação ao book de cada ativo, não refletem investigações
formais de conhecimento público para comprovar a veracidade das manipulações, porém
estes resultados podem contribuir para que órgãos reguladores ou mesmo participantes
do mercado acionário passem a utilizar estes dados como referência para investigações
futuras.
Os dados de Market data são muito ricos em detalhe de informação, a partir des-
tes é possível reproduzir todas as movimentações do book de ações de todos os ativos
negociados, permitindo trabalhar com agilidade nas movimentações que apresentem dis-
torções em relação as demais ordens do book. Porém os dados divulgados são públicos, e
não identificam os investidores no sinal de Market data inviabilizando a consolidação de
posição por conta ou mesmo documento/investidor.
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A aplicação deste método pela perspectiva do investidor ou corretora, ou seja utili-
zando esta solução dentro da infraestrutura de negociação de um investidor ou corretora,
mesmo como proposta futura de trabalho, pode propiciar uma análise inter segmentos
e estratégias, trazendo muito mais dados sobre o investidor e identificar situações muito
sutis ao book de negociação.
Importante destacar, no entanto, apesar dos detalhes de negociação o Market data
não discrimina o autor da ordem de maneira pública, apesar de possuir identificadores
em sua mensageria que permitam aos responsáveis por suas ordens identificá-las. Desta
forma a metodologia não identifica os autores do envio das ordens, mas sim seleciona as
ordens, instituições e principalmente a situação pela qual a ordem foi escolhida.
A metodologia adotada, apresentou uma abordagem técnica somando os resultados
de algoritmos sem supervisão trabalhando em conjunto com algoritmo supervisionado, de
forma que algoritmos sem supervisão, identificando padrões atípicos a negociação, montas-
sem uma base de aprendizado para que um algoritmo supervisionado identificasse padrões
com agilidade de forma satisfatória. Observou-se que o método é sensível ao volume de
dados da amostra, sendo necessário estruturar um dataset para cada instrumento.
A aplicação da Lei Dodd-Frank(SAR, 2013), escolhida como norte regulatório deste
estudo técnico no Market data brasileiro, não a torna uma referência para todo e qual-
quer mercado, podendo a metodologia apresentado neste trabalho, se adaptar a outras
regulações ou normaslegais relacionadas ao mercado acionário.
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8 Trabalhos Futuros
Como proposta para trabalhos futuros, implementar a metodologia a partir do acesso
interno de uma corretora que possui todos os dados dos clientes, tornando a análise mais
abrangente. Uma variação do atual trabalho, para uma próxima pesquisa, seria avaliar o
impacto do envio de uma ordem em um instrumento impactando outro instrumento, muito
correlacionado. Identificar este mesmo tipo de manipulação entre diferentes mercados.
Uma pergunta importante para um próximo trabalho é identificar o tamanho otimi-
zado do dataset que deve ser utilizado por instrumento para uma melhor avaliação de cada
mercado para a análise da manipulação do mercado financeiro, pois o sinal de Market data
produz muitos dados e o armazenamento e analise da base é processo computacionalmente
caro.
Ainda a obtenção de resultados positivos, investigados por processos formais, a partir
deste método, pode fornecer um material de aprendizado para utilizar técnicas de deep
learning para aprendizagem de comportamentos anômalos no book de negociação.
Como atividade futura implementar este trabalho, diretamente conectado no market
data, para realizar a avaliação, em tempo real, comprovando na prática o interesse pelo
método.
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